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Resumo

Apresentamos um método baseado na Teoria dos Fractais que permite efetuar o calculo
do grau de irregularidade em cada ponto da superficie de uma imagem topogrifica. algoritmo
proposto fornece valores que sio funcio da escala de observagdo, de forma a ignorar irregularidades
com tamanhos muito maiores ou muito menores que o valor da escala. Dessa forma, & possivel
implementar duas funcionalidades: calcular os graus de irregularidade para todos os pizels de
uma imagem em uma determinada escala de observagio e calcular os graus de irregularidade em
diversas escalas para um determinado pizel da imagem. Com a primeira funcionalidade, podemos
segmentar a imagem topogrifica em regides de maior ou menor irregularidade quando ohservada
sob uma determinada escala. Com a segunda funcionalidade, podemos estudar a variagao do grau
de irregularidade de um ponto da imagem quando variamos a escala de observacdo. Mostramos
que esse estudo permite identificar os tamanhos dag irregularidades que ocorrem em superficies
topogrificas como, por exemplo, os tamanhos médios dos graos e as distincias médias entre ales.
Um ambiente grifico foi desenvolvido com a concepgao de Orientagdo a Objetos em C++ para

estudo desse algoritmo e pode ser facilmente usado para andlise de outros algoritmos similares.



Abstract

We describe a method based on the Theory of Fractals to calculate a measure of the
degree of irregularity in each surface point of any topographic image. The proposed algorithm gives
values that are dependent on the scale of observation so as to ignore irregularities which sizes are
much greater or lower than the scale value. Therefore, it is possible to implement two features:
calculation of the degrees of irregularity for all the pixels of an mmage in a given scale of observation
and calculation of the degrees of irregularity in many scales of observation for a given image pixel.
With the first feature we can segment the topographic image in regions of different degrees of
irregularity in a given scale of observation. With the second feature we can study the variation of
the degree of irregularity measured for an image pixel while we change the scale of observation. We
show that the proposed method allows the identification of the sizes of irregularities that occur in

topographic surfaces, such as the mean sizes of the grains.
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A propria percepgdo do que vocé €, tal como €, no momento de acdo num relacio-
namento, liberta daquilo “que €. Apenas em liberdade pode haver descoberta. Uma
mente condicionada ndo pode descobrir a verdade. [Liberdade ndo € abstracdo; ela
se torna realidade com a virtude. Pois a ezata natureza da virtude é livrar-nos das
causas da confusdo. Afinal de contas, a nao-virtude significa desordem, conflito. Mas
a virtude € liberdade, ¢ a clareza da percepgdo que o entendimento produz. Vocé néo
pode se tornar virtuose. O tornar-se € a ilusio da ambicdo, da cobica. Virtude é a
percepgdo imediata daquilo “que €”. Dessa forma, o autoconhecimento € o principio
da sabedoria, e a sabedoria ird resolver os nossos problemas e, por conseguinte, os
problemas do mundo.

J. Krishnamaurti - Colombo, Dezembro de 1949
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Capitulo 1
Introducao

Exitem vérios aspectos instigantes envolvidos nos conceitos de defini¢io da Geometria
Fractal. Um dos mais importantes é, sem divida, a existéncia de objetos geométricos com dimensio
fraciondria, muito ao contrario do que ocorre com a Geometria Fuclidiana que define ob ietos com
dimensao topolégica inteira. Nesse sentido, é bastante conhecida, a chamada curva de Koch, obtida
da seguinte maneira: pegue um segmento de reta Lo e o divida em trés sub-segmentos de mesmo
tamanho. Remova o segmento do meio e construa, como mostra a figura 1.1, dois outros segmentos
com o mesmo tamanho do segmento removido. Nesse instante, temos a curva L, com quatro
segmentos de reta. Repita recursivamente o mesmo procedimento acima para cada um desses
segmentos. A curva de Koch ¢ o limite da seqiiéncia de curvas L;, quando i tende para infinito, limite
este que iremos representar por L... Seu aspecto lembra o de um floco de neve e pode ser provado
que sua dimensdo fractal (mais precisamente, sua dimensio de Hausdorff) é log4/log3 ~ 1.26.
Analisando um pouco essa construcao, podemos notar que, se o comprimento da curva Ly é 1,
o comprimento da curva L; é 4°/3'. Qu seja, a curva de Koch (L.} tem comprimento infinito,
embora isso possa nao parecer 6hvio de imediato. Intuitivamente, podemos pensar que a curva fica
tao densa. de forma que seus pontos conseguern preencher um parcela da vizinhanca bidimensional
do espago no qual estd inserida. Mas nao o preenche totalmente, de forma que sua dimensao é um

nimero real maior que 1 e menor que 2.

Além da definicio da dimensio Iractal, a propria definicio dos ob Jjetos fractais envolve
caracter{sticas inicialmente pouco intuitivas. Uma delas é g presenca de detalhes em todas as es-
calas de observacdo. Ou seja, por menor que seja a vizinhancga de um ponto do objeto, sempre
encontraremos estruturas do objeto de comprimento ainda menor. Isso pode ser observado facil-
mente na curva de Koch. Se dela extrairmos um por¢ao diminuta dentro de uma bola de raio r
centrada em um de seus pontos, veremos que existird um passo de construgao n grande o suficiente
de forma gue os segmentos de reta da parte extraida serdo menores do que r. Qutra caracteristica
comum dos objetos fractais é a auto-similaridade em todas as escalas de observacdo. Observe que
na seqiiéncia de construcdo da curva de Koch, a curva L; é composta de quatro partes similares

& curva L;_; com comprimento reduzido a um tergo. Ou seja, cada uma dessas partes d4 origem
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Figura 1.1: Construgdo da Curva de Koch.

a uma seqiiéncia de curvas que, no limite, dio origem a curvas que sio similares 3 curva Koch
como um todo, apenas em escala menor. Fmn resumo, a curva de Koch pode ser olhada como sendo

composta de 4, 16, 64, 256, etc. curvas de Koch em escalas cada vez menores.

Varias outras caracteristicas sio usadas na identificagio dos objetos fractais. Mandel-
brot [Man82| define um fractal como sendo um conjunto cuja dimensido de Hausdorff é estritamente
major do que sua dimens&o topoldgica. Além disso, os objetos definidos como fractais 880, em geral,

muito irregulares para serem descritos em linguagem geométrica tradicional.

Talvez o mais importante é compreender que os {ractais ndo possuem uma definicao
matematica precisa, conforme observado em [Fal90]. Sdo caracterizados a partir de uma série de
propriedades, as quais permitem distinguir claramente os ob jetos nao-fractais, mas gue podem ser

violadas em muitos casos especificos. Assim, de acordo com [Fal90], os fractais:

o Possuem detalhes em escalas arbitrariamente pequenas;

¢ Sao demasiadamente irregulares para serem descritos em linguagern geométrica tradicional;
o Possuem alguma forma se auto-similaridade, muitas vezes aproximada ou estatistica;

¢ Geralmente possuem dimensio fractal major Gue sua dimensdo topolégica;

e Em muitos casos, podem ser definidos de uma forma muito simples, talvez recursivamente,



A grande popularidade da Teoria dos Fractais como aplicacdo em outras dreas do co-
nhecimento deve-se, talvez, a dois fatores. Um deles é a relaiiva facilidade com que fenémenos
que possuem comportamento fractal sdo encontrados na Natureza. Assim, por exemplo, bordas de
nuvens, superlicies topograficas, costas de continentes, turbuléncia de fluidos, podem ser descritos
e modelados com conceitos fractais. Outro fator é a interpretacio intuitiva bastante Gtil que 0s
conceitos fractais possuem quando lidamos com fendmenos complexos. Como exemplo, na drea
da Fisica conhecida como Litografia, encontramos freqiientemente superficies topograficas bastante
irregulares que possuem comportamento fractal aproximado em determinadas faixas de escala, A
dimenséo fractal dessas superficies indica, intuitivamente, o grau de rugosidade. Quanto maior a

dimensao fractal, maior o grau de rugosidade.

Talvez justamente por esses fatores, diversos traballos tém sido publicados sobre o
uso da dimensdo fractal nas mais diversas 4reas do conhecimento. Uma rapida observagio da
bibliografia desta Tese ird mostrar a quantidade e diversidade destes trabalhos. Virios deles estio
no campo da Fisica e tentam estabelecer correlacio entre a dimensio fractal de uma imagem e
certas propriedades da superficie da qual foi obtida. Qutros sio da Quimica, da Metalurgia, da
Biologia ou da Geologia. Na maioria deles, a estimativa da dimensio fractal assume papel central
como medigao de propriedades relacionadas com a rugosidade, textura, irregularidade ou grau de

complexidade do sistema em estudo.

Neste contexto, trabalhos que procurem estudar maneiras novas de se estimar rapida-
mente e precisamente a dimensdo fractal oun que procurem explorar novos métodos de se usar a
Teoria de Fractais na solugio de problemas encontrados na pratica de diversas areas do conheci-
mento sio sempre bem vindos. Nosso trabalho classifica-se muito bem neste dltimo time 20 propar

um método que, baseado na teoria de céleulo da dimensio fractal, pode ser utilizado para:

e Estimar os tamanhos das irregularidades que desenvolvem-se na superficie de imagens to-
pograficas;
o Investigar as escalas em que as irregularidades desenvolvem-se com maijor ou menor intensi-

dade;

¢ Segmentar as imagens topogrificas em dreas de maior ou menor rugosidade, numa determi-

nada escala de observacio.

Esperamos que este método, juntamente com a interface grafica que implementamos,
seja 1itil no estudo das superficies topogrificas encontradas comumente em 4reas como a Fisica e,

em especial, na Microeletrénica.



Capitulo 2
Motivagao e Objetivo

De acordo com a Teoria dos Fractais, a dimensio fractal de um conjunto de pontos no
espago R™ & wm ndmero real entre 0 e n o qual, intuitivamente, indica o grau de irregularidade
ou complexidade do objeto. No caso especifico de Imagens topograficas, esse nimero, conforme

observado em [Pfe84, CWLKS89] permite medir a textura ou rugosidade da superficie.

Entretanto, nos métodos comumente encontrados para estimativa da dimensio fractal
de uma imagem topogrifica, inexiste a consideracio a respeito da escala, ou ordem de grandeza
dos comprimentos, na observagio da superficie de origem; limitando-se, os algoritmos, a devolver

o tal nimero real que, teoricamente, deveria ser a dimensio fractal real.

Consideremos, o problema a seguir, ilustrado pelas figuras 2.1 e 2.2. Na figura 2.1,
vemos o desenho de duas placas de um capacitor bastante préximas e observadas em uma escala
muito pequena. Nesta escala de observagdo, as irregularidades na superficie da placas sic muito
visiveis e os efeitos ffsicos dessas irregularidades sio bastante fortes fazendo com que, por exemplo,
o campo elétrico seja bastante irregular no meio fisico intermedidrio. Na figura 2.2 as placas
encontram-se bastante afastadas e o meio intermedisrio Jj& ndo sofre os efeitos das irregularidades
de suas superficies como antes. Ou seja, as placas comportam-se muito mais como um plano do
que como uma superficie altamente irregular. Se quisermos usar a dimensio fractal ou algum valor
dela derivado como medida de irregularidade das superficies, no primeiro caso deveriamos ter um
valor bem maior que no segundo, apesar de as superficies serem as mesmas, mudando apenas a

escala de observacio.

O mesmo problema é encontrado em vérios outros tugares. Quando olhamos a costa
de um continente em uma foto tirada do espaco orbital notamos um certa irregularidade, gue nio
é muito grande. A medida que 1os aproximamos mais e mais da superficie terrestre notamos um
aumento gradative da irregularidade & medida que mais detalhes tornam-se visiveis. Entretanto, a
partir de uma certa aproximacio, os detalhes que antes contribufam para uma maior irregularidade
da costa, tornam-se tdo grandes que ji ndo sio tio influentes. Quando nos aproximamos mais

ainda, varios outros detalhes que estavam invisiveis quanto o afastamento era grande, comecam a
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Figura 2.1: Placas de um capacitor com Fy = E;. As irregularidades afetam significativamente o

meio itermediario.
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Figura 2.2: Placas de um capacitor com £ » E,. As placas comportam-se como uma superficie

plana.



aparecer e contribuem, por sua vez, para o grau de irregularidade na nova proximidade. Assim, &
medida que nos aproximamos da superficie da Terra, o grau de irregularidade observado das costas

dos continentes varia.

Ou seja, pesar de matematicamente a dimensio fractal independer da escala de ob-
servagao, muitos objetos geométricos sao melhor representados como possuindo dimensées fractais
diferentes em escalas diferentes. Essa abordagem tem sido usada em diversos trabalhos, entre eles

[Pfesd].

Mas, o que significa observar um objeto geométrico sob uma determinada escala? Sig-
nifica, de alguma forma, ignorar os detalhes de comprimento razoavelmente maior ou mMenor que a
escala considerada. Assim, nas medicoes de irregularidade, somente sio levadas em conta, aquelas
com a mesma ordem de grandeza da escala em questio. E uma maneira facil de desprezar as
irregularidades de valor muito maior que uma determinada escala é sempre analisar os pontos do
objeto em uma vizinhanga de didmetro aproximadamente igual a escala, desprezando, no célculo da
medida de irregularidade, os pontos fora dessa vizinhanca. Por outro lado, para desprezar as irregu-
laridades muito pequenas, a fun¢io de medigéo de irregularidades deve ser tal que elas influenciam

muito pouco em seu valor na escala considerada.

Observemos a figura 2.3, na qual vemos o perfil de uma imagem com duas regides bem
distintas em termos dos tamanhos das irregularidades que possuem. Na parte da esquerda, as
irregularidades possuem um tamanho aproximado de 4§, equanto que na parte da direita o tamanho
das irregularidades é aproximadamente A. Se compararmos as vizinhancas V| e V5 de didmetro §,
respectivamente ao redor dos pontos P e P, notaremos que, nesta escala, o grau de irregularidade
ro primeiro caso é muito maior do que no segundo. Por outro lado, se compararmos os graus de
irregularidades da superficie da imagem dentro das vizinhancas V3 e V; de didmetro A notaremos
que é maior na vizinhanga P;. Ou seja, nas sitnaches em que os tamanhos das irregularidades da
superficie sao muito maiores ou muito menores que a escala de observagdo, o grau de irregularidade
medido deve ser baixo. Quando esses dois valores sio da mesma ordem de grandeza, o grau de

irregularidade deve apresentar valores elevados.

Considerando toda essa discussio, podemos concluir que seria bastante 1itil um método
que pudesse estimar a dimensio fractal de uma imagem em diferentes escalas de observagio, ig-
norando irregularidades de tamanho muito maior ou muito menor que a escala em consideragio.

Com tal método, poderfamos implementar duas f ungdes hastante dteis:



V3

V4

H

V1

ANVNARA/M

V2

-}

Figura 2.3: A dependéncia da irregularidade com a escala de observacgao.



1. Dado um ponto de wna superficie topogrifica, caleular o conjunto das dimensées fractais

para varias escalas de observacdo;

2. Dada uma escala de observagio, calcular um mapa bi-dimensional contendo os valores da

dimensao fractal para todos os pontos da imagem.

Com a primeira funcio, poderiamos construir um grafico das dimensdes fractals versus
escalas de observacdo. Através da analise dos picos desse grafico, terfamos a indicagdo das escalas em
que a superficie mostra-se mais irregular e, de acordo com o raciocinio dos pardgrafos anteriores,
saberfamos os tamanhos de suas irreguiaridades. Com a segunda funcdo, serfamos capazes de
segmentar a imagem em regides de maior e menor irregularidade numa determinada escala. Além
disso, o uso combinado desta funcionalidade com a primeira permitiria, por meio do cdlculo do mapa
de dimensdes para as escalas com picos de dimenséao, destacar do resto da imagem as irregularidades

de uma determinada escala.

-

Varios conceitos estdo implicitos nas observagbes acima. m primeiro lugar, temos os
conceitos de irregularidade e tamanho de irregularidades de uma superficie topogrifica, para os
quais nao pretendemos dar uma definigdo rigorosa. Intuitivamente, entendemos por irregularidade
qualquer variacdo da altura da superficie ao longo de seu plano base. Assim, temos como irregula-
ridades os picos e os grios da superficie, as depressdes, etc. Os tamanhos das irregularidades sio

as alturas e larguras dos grdos, a profundidade dos vales, as distncias entre os graos, etc.

Estamos procurando um método que forne¢a uma medida das irregularidades de uma
determinada escala que ocorrem em uma superficie topografica. Esse método serd tanto melhor
quanto mais eficientemente ignorar irregularidades de tamanhos muito menores e muito maiores que
a escala em consideragdo. Esse método deve ainda fornecer uma medida local da irregularidade na
vizinhang¢a de cada ponto da imagem. Nio deve, portanto, ser um método global que forneca uma
medida tnica para a imagem como um todo. Com um método como esse podemos implementar as
funcionalidades discutidas acima, as quais permitem a realizagio de um estudo de granulometria
da superficle, bem como podem ser usadas para segmentagio baseada no grau de irregularidade
varidvel ao longo do plano base da imagem. Por fim, conforme observado por [HLD94], os algoritmos
conhecidos para estimativa da dimensdo fractal produzem resultados que diferem muito entre si,
fazendo com que uma estimativa precisa seja muito dificil de se conseguir. Dessa forma, nao
estaremos interessados em medir a dimensdo fractal propriamente dita, mas em ter um algoritmo
que produza numercs que crescam com o grau de irregularidade em um dado pizel numa dada
escala. O método proposto produz nimeros fora da faixa de 2 a 3 para superficies topograficas no

espaco R? e, dessa forma, procuraremos chamad-los de irreqularidades calevludas e nio de dimensaes.



Capitulo 3
Fundamentos Tedricos

Nas se¢Ges anteriores estivemos falando intuitivamente sobre varios conceitos e sobre 3
motivagao de nosso trabalho. Nesta secdo forneceremos defini¢des rigorosas extraidas da Teoria de
Medidas e da Teoria dos Fractais, as quais serfio imprescindiveis para a descrigdo do método de esti-
mativa de irregularidade na préxima segdo. A majoria das definicoes e teoremas aqui apresentados
foram extraidos de [Fal90]. Em primeiro lugar vamos definir vérios conceitos relativos & chamada
medida de Hausdordf e a dimensio de Hausdorff de um conjunto. Em seguida, apresentaremos um
teorema que relaciona a dimensio de Hausdorfl com uma distribuicio de massa do espaco R™, o

qual é central para o algoritmo a ser apresentado.

Dado um sub-conjunto I/ do espaco Euclidiano n-dimensional, R"®, o didmetro de I/ &
definido como | U |[=sup {|z -y |: z,y € U}. Ou seja, é a maior distincia entre quaisquer dois
pontos de U/. Se {U;} é uma cole¢do enumeravel de conjuntos de didmetro de valor maximo & que

cobrem F, ou seja, F' C |2, U; com 0 <] U; |< § para cada 1, entdo {U;} é uma §-cobertura de F.

Suponha que F' é um sub-conjunto de R™ e s é um ndmero nio negativo. Para qualquer

& > 0, definimos:

o0
HE)=inf{d | Ui I° : {U:} € wma §—cobertura de F}. (3.1)
i=1
Nesta equacdo olhamos todas as coberturas de F por conjuntos de didmetro méaximo
e procuramos minimizar a somatéria das s-ésimas poténcias dos diametros. Quando ¢ diminui, a
classe de coberturas possiveis de /" em 3.1 é reduzida. Assim, o infimo HE{F') cresce e aproxima-se

de um limite quando § — 0. Escrevemos, entio :

He(F) = lim H3( ). (3.2)

Este limite existe para qualquer sub-conjunto /' de R". embora o valor limite seja muito

freqiientemente 0 ou co. Chamamos H*(F') de medida de Hausdorff s-dimensional de F'. Para efeito



18

Figura 3.1: Uma d-cobertura de um conjunto F ¢ R?

de ilustracdo, a figura 3.1 mostra uma possivel §-cobertura de um conjunto F do espago R2.

o H (D) =0

o H(A) < H*(B)se AC B

Com um certo esfor¢o, pode-se mostrar que H*(F’) ¢ uma verdadeira medida, ou seja :

e Se Ay, As, ... é uma segiiéncia enumeravel de conjuntos, entao:

H (| A0 <
t==]

S (4, (3.3)

A medida de Hausdorft generaliza as idéias de comprimento, drea e volume. Pode se

demonsirado que, para sub-conjuntos do espago R™ conhecidos como conjuntos de Borel (os quais

sio a grande maioria dos conjuntos de interesse), a medida de Hausdorff é proporcional a medida

de Lebesgue, ou seja, a medida de volume usual. Mais precisamente, se F' é um sub-conjunto de

Borel do espago R™, entio

HP(F) = cpvol™(F).

(3.4)

A constante ¢, = n‘”/Z/Q”(n/‘E)! é o volume de uma bola n-dimensional de didmetro 1. Assim, para

sub-conjuntos razodveis de R™, H9(F) é o nimero de pontos em F', H'(F) é o comprimento de

uma curva suave F, H*(F) = 7/4 x édrea{ F) de wma superficie suave, etc. Resumindo, H™(F) =

em % vol™(F) se F é uma sub-variedade m-dimensional de R™.
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Voltando & equagao 3.1, é claro que para qualquer conjunto I’ e para § < 1, Hi(F) é
nio-crescente com s. Entao, H*(F) em 3.2 é também nao-crescente. De fato, se ¢ > se {U;} é uma

&-cobertura de F. temos:

MU < af-s}:g U; I°. (3.5)

Tomando os infimos, temos HE(F) < 8" *H3(F). Fazendo § — 0, vemos que se H*(F) < oo, entio
HY{F) = 0 para t > s. O grifico de H*(F") versus s (veja figura 3.2) possui, dessa forma, um valor
critico de s no qual o valor de H*{F) salta de oo para 0. Este valor critico de s é chamado de
dimensdo Hausdor[f de F e é representado por dimpyF. Formalmente, dimyF = inf{s : H*(F) =
0} = sup{s : H'(F) = oo}, Mais ainda, H*(F) = oo para s < dimygF e H*(F) = 0 para
5 > dimpgf'. Se s = dimgl, entdo H*(F} pode ser 0, oo ou pode ser tal que 0 < H*(F) < oc.
Conjuntos de Borel que satisfacam a este 1ltimo caso sdo chamados de s-conjuntos e sio os mais

convenientes de Hdar.

Para uma visao intuitiva dessa discussio, considere a figura 3.3 na qual mostramos um
retangulo R de lado L no espago R® e esquematizamos uma de suas §-coberturas por cubos de lado
§ = L/N,onde N € um nimero inteiro maior que 0. Vemos que a somatéria das s-ésimas poténcias
dos didmetros dos cubos (de acordo com a férmula 3.1) é M$(R) = TN (352 x §°). Para s = 1,
temos MF{(R) = v3 x N?* x L/N. Quando § — 0, N — oo e My(R) — . Da mesma forma,
ME(R) = 3% x N? x L3/N® Quando 6§ — 0, M3(R) — 0. Por outro lado, MZ(R) — 3 x L2
Ou seja, embora nao tenhamos tomado o infimo na férmula 3.1 para todas as é-coberturas de R,
vemos que 2 ¢ o valor de s para o qual M pula de oo para 0. Assim, temos uma indicagio de que a
dimensdo Hausdorfl de R é 2, como seria de se esperar. Se usarmos a equacio 3.4 e considerarmos
as nogoes intuitivas de comprimento, drea e volume, vemos que H*(R) = comprimento{ R) = o,
0 < H¥R)=n/4 % drea{R) < oo e H3(F) = 4/31 X vol(R) = 0. Assim, dimpyR é igual a 2, com
H (R)y=ccses<2eH (R)=0ses>2.

A dimensao de Hausdorff é muito elegante do ponto de vista matemdtico, mas torna-se
praticamente inutilizavel do ponto de vista computacional, justamente por lidar com conceitos como
infimo e por trabalhar com conjuntos infinitos. Assim, € invidvel calcular computacionalmente a
dimensio Haurdorfl de um conjunto a partir de sua defini¢io original, dada pelas férmulas 3.1 e
3.2. Entretanto, existem alguns teoremas que permitem estimar na pratica a dimensio Haurdorff.
Dentre eles, usaremos um que faz uso do conceito de distribui¢cio de massa em R”. Por definicio,
uma distribuigio de massa p é uma medida em um sub-conjunto limitado de R™ de forma que

0 < p(R™) < o0. Ou seja,
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H (F)
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dim F
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Figura 3.2: Grafico de H*(F) versus s. A dimensdo de Hausdorff é o valor de s no qual ocorre o

salto de oo para 0.
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L

Figura 3.3: Cobertura de um retangulo por cubos de lado 6.

o u(0)=0;
o p(A) < p(B)se AC B
e Se A, As, ... & uma seqiéncia enumeravel de conjunios, entio:
PSS EDED IV Ot (3.6)
p=1 gz=1
o 0 < pu(R™) < o,

Nesse caso, diz-se que o sub-conjunto limitado A de R™ no qual y estd definida possui
massa p{A). Intuitivamente, uma distribuicdo de massa pode ser obtida pegando-se uma certa
massa e distribuindo-a de alguma forma no conjunto 4. As condigbes exigidas pela definicao de

medida serao. entdo. auntomaticamente satisfeitas.

Relacionando a medida de Hausdorfl e conceito de distribuicio de massa temos o se-

guinte teorema:
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m=Kxr

Figura 3.4: Duas distribui¢des homogéneas de massa.

Teorema 1 Seja p uma distribuicdo de massa em R™, F C R™ um conjunto de Borel, B.(z) uma

bola n-dimensional de raio r centrada em um ponlo z de F ¢ 0 < ¢ < oo € uma constante.

1. Se lim—ou( B, (2))/7° < ¢ para todos os pontos z € F, entdo H*(F) > w{(FY/e;

2. Se lim,—qu(B,(z))/r* > ¢ para todos os pontos 2 € F, entio H*{F) < 2°u(R™)/e;

Muito mais importante para o algoritmo que apreseniaremos, pode ser derivado facil-

mente do teorema 1 acima o seguinte corolério:

Corolario 1 A dimensdo Hausdorff dimyF de um conjunto F' ¢ R™ pode ser calculada por

lim, g log p( B, (x))/logr, se este limite existe.

Intuitivamente, se o limite do coroldrio 1 acima assumir o valor s para os pontos z de um
conjunto £ C R, podemos pensar que a massa de uma pequena vizinhanca ao redor z cresce com
poténcia s com o valor de raio dessa vizinhanca. Ou seja, u{B,(z)} = K x r® para uma constante
K > 0. Isso é ilustrado na figura 3.4, na qual mostramos duas distribui¢des homogéneas de massa.
Na primeira delas, temos uma distribui¢do de massa linear, a0 longo de segmentos de reta. Nesse

caso, u{ B .(z)) = K x rl

e a dimensao Hausdorff do conjunto é 1. No segundo caso, temos uma
distribui¢io ao longo de um retangulo, pela qual p(B.{(z)) ~ K x r?. A dimensio Hausdorfl do

retingulo é claramente 2.
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Muito fregilentemente um conjunto ¥ C R”™ possui uma distribuicdo de massa natural
u. Se log p(B.(z))/logr — s quando » — 0 para todos os pontos ¢ € F, entdo a dimensdo
Hausdorif de £ é s. Esse teorema pode ser usado para estimar praticamente a dimensio de um
conjunto F com uma distribuicao natural de massa. Para um ponto tipico x € F, pode-se estimar
u(F 1 B,(z)) para um conjunto de pequenos valores de r e calcular a inclinagao de uma reta que

interpole o grafico de log p(F N B,{z)) x logr.



Capitulo 4

O Método

Nosso objeto de estudo serdo as assim chamadas imagens topograficas, as quais sao, sim-
plesmente, um mapa bidimensional de pirels que armazenam, cada um, um ndmero que representa

a altura da imagem naquele ponto.

Em todo processo de captura e representacdo de imagens, enfrenta-se o problema da
quantizacdo que consiste em representar por um conjunto de valores discretos finitos os valores que
a imagem assume, os quais podem ser continuos na escala observada. Portanto, infinitos. Nesse
processo, temos que mapear faixas de valores assumidos pela imagem num tnico valor represen-
tante daquela faixa. Esse mapeamento serd tanto melhor quanto malor a quantidade de valores
disponiveis para representar a imagem, o que depende do nimero de bits disponiveis para cada

pizel.

Quando estudamos imagens como se fossem fractais, o problema complica-se um pouco
mais. Como vimos, os fractais devem apresentar detalhes em todas as escalas de observagao, oun
seja, detalhes que sdo arbitrariamente pequenos. Quando capturamos e quantizamos uma imagem,
naturalmente colocamos um limite inferior na faixa de escalas que podemos estudar, porque é
impossivel representar detallies arbitrariamente pequenos com um conjunto limitado de valores.
Por outro lado, se olharmos a representagdo de uma imagem em computador, veremos que ela
ndo passa de um grafico de barras, com um prisma de base retangular colocado sobre cada um
de seus pizels. A altura do prisma e, portanto, o valor da imagem no pizel correspondente, ¢é
apenas um valor dentre os infinitos possiveis para os peontos localizados em sua base. Se esta
hase for peguena e se a imagem ndo sofrer oscilacbes muito bruscas, esse valor representativo
estara, naturalmente, bastante préximo de todos os valores possiveis que o pizel poderia assumir.
Entretanto, se uma dessas condigoes nao for satisieita, a representagdo facilmente prederd muitos
dos detalhes da imagem original. Veja a figura 4.1, na qual mostramos um corte do grdfico de
barras que representa uma imagem topografica juntamente com o perfil da imagem original, antes
de ser capturada e quantizada. Note que a altura da imagem original varia consideravelmente e

apresenta valores freqiientemente muito distintos por toda a extensio do pizel, os quais diferem
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[V / \\/\\

Figura 4.1: Perfil de uma imagem topografica e sua representagdo em computador.

também do valor representativo do pixel, dado pela altura do prisma.

Por essas e outras razoes que serao colocadas posteriormente, preferimos estudar as ima-
gens topograficas do ponto de vista estatistico. Nessa abordagem, ao olharmos, numa determinada
escala 8, para a vizinhanca de um determinado pizel P, consideraremos que a altura da imagem
para os pizels dentro de um quadrado de lado ¢ centrado em P nio pode ser determinada com
exatiddo, assumindo, entretanto, valores que oscilam, com um determinada amplitude, ao redor
de um valor médio. A figura 4.2 ilustra, através de um corte da imagem, esse conceito. Nela,
consideramos que a altura da imagem para os pizels no interior do quadrado de pirvels de lado &

oscila imprevisivelmente ao redor do valor médie T' com amplitude A.

Quando estudamos uma imagem topogrifica como uma representaciao de um fractal,
sabemos que sua dimensio Hausdorft deve ficar entre 2 e 3. Quando esse valor é baixo (préximo
de 2), a imagem ¢é muito suave e assemelha-se a um plano. Quando esse valor ¢ alto (proximo de
3), a superficie é altamente irregular. Neste tltimo caso, podemos considerar intuitivamente que
a superficie preenche uma parcela do espago tridimensional que a circunda. E esse preenchimento
é tanto maior quanto maior for sua dimensiao fractal. Agora, quando olhamos a representacao
em computador de uma imagem topografica, notamos que, por ser simplesmente um gréfico de
barras (prismas), ela é, essencialmente, bidimensional. Ou seja, a superficie da imagem ¢ reduzida
a um conjunte finito de topos retangulares de prismas de alturas varidveis. Como cada um desses
topos possui dimensao Hausdorff 2, a imagem inteira pode ser encarada como uma superficie
bidimensional. Obviamente essa nio € a abordagem correta. Um algoritmo que procura estimar a

dimensao fractal de uma imagem topogrdfica deve extrair, o mais precisamente possivel, da variagio
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Figura 4.2: A altura da imagem oscila imprevisivelmente entre T —~ A/2 e T+ A/2 dentro de um

quadrado de lado ¢.

das alturas dos prismas o grau de preenchimento do espago que ela consegue.

Nesse sentido, a abordagem estatistica da altura da imagem é muito itil. Ao observar-
mos o corte da imagem representado na figura 4.2, podemos considerar que a imagem preenche todo
o espaco representado pela drea de oscilagio dentro do quadrado, uma vez que estamos supondo
que ndo podemos prever a localizagio exata dos pontos superficie dentro do quadrado. Assim, ao
analisarmos a imagem sob uma escala de observagio 8, podemos segmentar o mapa de pirels em
wma grade de quadrados de lado § e considerar, dentro de cada quadrado, que a aitura da imagem
ocupa todo o espaco tridimensional entre dois valores de altura, um valor minimo e um maximo.

Observe a figura 4.3 para uma representagdo esquematica dessa abordagem.

Consideremos agora um pouco malis formalmente estas idéias. Dada uma escala de
observacdo 8, consideremos que o mapa de pizels da imagem ¢ segmentado em uma grade de
quadrados de lado 6 orientados de acordo com a disposicdo das linhas e colunas da imagem. Assim,
por exemplo, & imagem pode ser dividida em I x J quadrados, cada um composto de M colunas
e N linhas (veja a figura 4.4). Dentro de cada quadrado, composio pelas colunas Cy...Chr e
pelas linkas Iy ... Ly, consideraremos que a altura da imagem oscila em torno do valor médio
T == Z@CL_}E}} Zf"’:Ll H(i,7)/M x N, onde H(i,j) é a altura da imagem no pizel localizado na coluna
i e linha j. Este valor ndo passa da média das alturas dos pizels da imagem. Consideraremos

também que a imagem oscila, dentro do quadrado, entre os valores T — k e T' + h, onde A & o valor
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Vista Superior i
Grade de Quadradoes Corte Vertical
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]
]
5
) Yolume ocupado pela imagem dentro do prisma

Figura 4.3: Segmentacao da imagem por uma grade de quadrados. Dentro de cada quadrado, a

altura da imagem localiza-se entre um valor minimo e wm médximo.
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do desvio padrio da altura da imagem para os pizels do quadrado. Ou seja, h = Jvar(H{7,7))
paraiz=C;...Cayrej=L...Ly. Assim, dado que £ € o operador estatistico que develve o valor

esperado de uma varidvel aleatéria, temos:

c L 2 Ca L 2
Yot o2, H 5 3 ity s, H{LT)

— IR 2 L
ho= BCHT) ~ E(H) = Mx N ( MxN ) (4-1)

Podemos agora definir o conceito de massa em escala 6. Veja a figura 4.5, na qual
mostramos dois cubos de lados de tamanho & com bases cujas projegdes sobre o plano da imagem
coincidem com quadrados da grade de segmentacao do mapa de pizels. Esses quadrados possuem
como centros os pizels Py e P; (estamos supondo que os quadrados possuem nimeros {mpares de
colunas e linhas). Os cubos estdo posicionados de tal forma que os pontos médios de seus lados
verticals estejam contidos nos planos definidos pelos valores médios T das alturas dos pizels da
imagem dentro dos respectivos quadrados da grade. As dreas de oscilagao da imagem dentro dos
quadrados, as quais possuem amplitudes verticais iguais a 2 X hy e 2 X hy sdo marcadas pelas dreas
hachuradas. No caso da esquerda, temos que a amplitude de oscilagdo 2 x hy é menor do que ¢
e a imagem pode ser imaginada como estando totalmente contida dentro do cubo de lado é. No
caso da direita, a amplitude de oscilagdo 2 x hy é maior do que é e a imagem oscila fora do cubo
de lado 6. Chamaremos o volume determinado pela inierse¢io da area hachurada com o cubo de
lado & de massa em escala & dentro de uma vizinhaca de didmetro § ao redor do pizel em questdo.
Representaremos esse valor por up(d), onde P é o pizel central do quadrado e d = § é o didmetro
{lado do cubo) da vizinhanga. No caso da esquerda, temos ,ufgl = 2 x hy x 6%, No caso da direita,

temos pp = 6 x &%,

Vejamos agora que a massa em escela § pode ser usada como uma medida do grau de
irregularidade de tamanho 6 da superficie. Veja a figura 4.6. Na parte da esquerda mostramos, pela
4rea hachurada, o valor de massa lufjl (6} para o pizel Py. Veja que os tamanhos das irregularidades
sio da ordem de grandeza do valor de §. Veja também que '”’(1531 (8) é razoavelmente grande quando
comparado com a massa do cubo de lado & (§%). No caso da direita, #:@2{6) é bastante pequeno
quando comparado com o volume do cubo delado é e a superficie apresenta-se muito pouco irregular,
quando observada sob essa escala. Esses sao dois exemplos de como a massa em escala é, quando
comparada com a massa 6%, mede o grau das irregularidades de tamanho & da superficie. Veja
também a figura 4.7, na qual mostramos uma superficie com irregularidades muito maiores que o
valor de 6. Também nesse caso, a massa p5(é) é pequena gquando comparada com o volume §.
Em resumo, a massa em escala § é relativamente maior quando os tamanhos das irregularidades da

superficie sdo da ordem de grandeza de 4.
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Figura 4.4: Segmentacio da imagem por uma grade de quadrados. Cada quadradoe possui lado & e

engloba M colunas e L linhas.
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Figura 4.6: A massa em escala 8§ como medida de irregularidade (I).
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Perfit da Jmagem

Figura 4.7: A massa em escala § como medida de irregularidade (I,

Vejamos agora como poderfamos calcular a massa em escala ¢ (#5(d}) para uma vi-
zinhanca de didmetro arbitrdrio d ao redor de um pixel P. Para isso, veja a figura 4.8 na qual
mostramos um perfil da segmentacio de uma imagem por uma grade de quadrados, com as Areas
hachuradas indicando as oscilagdes da superficie dentro dos quadrados. Para calcular a massa da
superficie dentro de uma vizinhanca de diametro d ao redor do pizel P, devemos somar as massas
em escala & das fracdes dos quadrados que ficam dentro desta vizinhanga. No caso mostrado na
figura, somanos as massas dos quadrados Q2 e Q3 com parcelas das massas dos quadrados ¢J;, e
(4 (além dos quadrados que ndo aparecem na figura). O célculo dessas parcelas ¢ feito pela por-
centagem da drea do quadrado que fica dentro da vizinhanca. Vela a figura 4.9 na gual mostramos
uma visio de cima da segmentacio do mapa de pizels e uma vizinhanga de didmetro d. Nesse caso,
a parcela da massa da superficie dentro do quadrado @3 que fard parte da somatéria no calculo
da massa dentro da vizinhanca é dada pela razdo entre a drea hachurada e a érea do quadrado. no

caso 62

Considere agora uma grade de (2n 4 1) x (2n + 1} quadrados de lado é cada um e
dispostos ao redor de um pizel P conforme a figura 4.10. Ou seja, os guadrados da grade devem
possuir lados paralelos & disposi¢do das linhas e colunas de pizels da imagem e o pivel P deve
estar centralizado no quadrado do meio. Cada quadrado pode ser identificado por Qy; ;), onde
i=0...2nej=0...2n. O quadrado do meio é ¢, ). Chamemos de ;L‘élj)(ﬁ) a massa em escala
§ do quadrado Q; ;- Seja Q}"; um quadrado de lado d centralizado também no pizel P, de forma
que d < (2n+1)8. Chamemos de F}%(_Lj_) a porcentagem da area do quadrado ¢J(; ;) que fica dentro
de pr. A massa em escala § da superficie da imagem para os pizels dentro do quadrado Q‘f_-, ér

2n+1 2n41

up(d) = 7 D wsp(6) x Fp(isj). (4.2)

=0 ;=0
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Q1 Q2 Q3 Q4

d

Figura 4.8: O cdleulo de pb(d) (I).

Figura 4.9: O cdlculo de pl(d) (ID).
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Figura 4.10: O céleulo de pb{d) (11I).

QO valor ;z?:.(d) mede a massa em escala & da superficie da imagem para os pizels dentro

de nma vizinhanca de diametro d ao redor do pizvel P.

Observe que p4(d) calcula uma medida de massa apenas para as partes da superficie
definidas por um conjunto de pizels dentro de um quadrado de lado d centralizado num pizel
P. dada uma determinada escala 6. Poderfamos pensar em generalizar #5(d) para calcular uma
medida de massa (5} para qualquer conjunto § < R?. Isso pode ser feito facilmente, considerando
quadrados que envolvem a proje¢do desse conjunto sobre o plano definido pelo mapa de pizels da
imagem. Fm seguida, poderfamos tentar provar que i(5) define uma distribuicdo de massa em R?
e usar o corolario 1 para calcular a dimensdo {ractal de pontos da imagem. Entretanto, o uso literal

desse corolario dificilmente seria 1til nesse caso, uma vez que pelo processo de segmentagdo do
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mapa de pizels da imagem em quadrados de Jado 6, a imagem em si aparece constituida como um
conjunto de paralelepipedos, cada um correspondendo a um quadrado da segmentacao. Ou seja,
uma vizinhanca pequena de pontos da imagem observada sob o ponto de vista da segmentacao teria

muito freqiientemente comportamento tridimensional e possuiria dimensao igual a 3.

O coroldrio 1 tenta medir o expoente de crescimento da massa de uma pequena vizi-
nhanca de um ponto com o raio dessa vizinhanca. Para usar essa idéia de forma ttil por meio da
aplicacao do operador ,u‘ﬁp(d_) para calcular a massa de nma vizinhanga de didmetro d, devemos de
alguma forma considerar uma seqiiéncia pequena de valores de d e, em seguida, usar a férmula 1.
Qs valores de d nio podem ser muito pequenos pela razdo analisada no pardgrafo anterior. Por
putro lado, os valores de d ndo devem ser muito grandes, uma vez que o corolario 1 exige o caleulo
de um limite quando o raic da vizinhanca tende a zero. Se fizermos com que os valores de d sejam
muito grandes, estaremos perdendo a caracteristica de levar em conta no cdlculo apenas vizinhancas

pequenas ao redor do ponto em questdo.

Certamente se tomarmos valores de d todos menores que ¢, teremos ,ug;(ci} = Kd*, para
algnma constante K. Isso faz com que a inclinagao do gréifico log 15 (d) xlog d sejaigual a 2. Assim,
pelo propric processo de segmentacdo da imagem em quadrados de lado 6, os valores de d devem
ser tais que ndo sejam muito menores que é. Por outro lado, se forem muito maiores que ¢ teremos
o problema de considerar uma vizinhanca muito grande. Assim, parece uma boa idéia considerar
uma seqiiéncia de valores de d de tal forma que sejam todos da ordem de grandeza de 6. Uma idéia
para a seqiiéncia de valores de d é fazer d = §,36,...,(2n + 1)d, para valores pequenos de n, por
exemplo, 7 = 1 ou n = 2. Outra ¢ fazer. para um ntmero real 0 < f < 1 e para um valor pequeno

de n(n=1,2,... ou b}, de forma que nf < 1, com que :

d=—nfé ~(n—1)f6 ... ~F66 f6.....(n—1)f6.nfs. (4.3)

Neste trabalho, estaremos estudando a segunda seqiiéncia, por considerar uma vizi-

nhanca bem menos ampla que a primeira.

Existe uma vantagem pratica no cdleulo da amplitude de oscilagdo da imagem dentro
de um quadrado de lado é por meio do calculo da varidncia da altura, de acordo com a equagio 4.1.
Veja a figura 4.11. Nela mostramos dois quadrados de n X n pizels. O primeiro composto pela
regives X e ¥ e o segundo composto pelas regides ¥ e Z. As regides X e Z sido formadas por
uma tunica coluna de pizels, de forma que o quadrado da direita é obtido do da esquerda por um

deslocamento horizontal de uma coluna. A varidncia da altura dos pirels no quadrado da esquerda
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é var(Hxuy) = E(HYuy) — {E{(Hxuy)}?, onde E é operador estatistico que devolve a média de
um conjunto de valores e Hs é o conjunto de valores de alturas para os pizels do conjunto § e i §

é o conjunto dos quadrados dos valores de alturas para os pizels dos conjunto 5. Assim temos:

var{ Hxuy} = E(H?{Uy) — (E(HXU}/:))? {4.4)
var(Hyuz) = E(H%uz) - (E(Hlf’uz'))z {(4.5)
B(H}oy) = P(Heoy) - o H¥1, /0t + 3 Hi(n+ Li)/n’ (16)
=1 =1
E(Hyuz) = E(Hxuy) - zz H(1, i)/n2 + mzn H{n+1, i)/n2 (4.7)
i=1 =1

Se temos os valores E(H}Z(Uy) e E{Hxyy), podemos calcular facilmente os valores
E(HE z)e E(Hi, ;) e, portanto, a varidncia var(Hyyz), através da realizacao de O(n) operagoes
aritméticas, onde n é o nimero de pizels do lado do quadrado e O € o operador de complexidade
computacional da Teorla da Computagdo. Dado, entio, que temos ja calculados o valor esperado e
o quadrado do valor esperado dos pizels dentro de um quadrado centrado em um dado pizel (7,7},
podemos obter em O(n) o valor esperado, o quadrado do valor esperado e a varidncia dos valores
dos pizels do quadrado centrado em qualquer dos pizels (i + LG —=1,5),{(i,7— 1) ou (i,74+ 1)

. « ] s .
Nio precisamos recalcular em O(n?) a varidncia para cada um desses quadrados.

O mesmo raciocinio pode ser aplicado quando temos dois quadrados de pizels com
mesmo centro. Observe a figura 4.12 na qual vemos um quadrado de lado &; com {n — 2} X (n—2)
pizels, indicado pela regido B, e um quadrado de lado &; com n x n pizels, obtido pela unido das
regides A e B. A regido hachurada A é composta por um anel de pizels e € exatamente a diferenca

dos pizels entre o quadrado maior e o quadrado menor. Temos:
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var(Hg) = E{(H%) - (E(Hg))* (4.8)
var(Haop) = E(Hjup) - (E(Haus)) (4.9)
2 (n—2)2 2 e ooy fa2
E(Hi,p) = ———xEHg)+ Y H(ij)n (4.10)
" (i5}eA
(n“““z)z ; Sy g2
E(HauB) = TXE(HBML > H(i,j)/n (4.11)
(i.j)€A

Ou seja, se temos os valores E{ H%) e E{Hg) para o quadrado menor, podemos calcular

em ((n) os valores E(H%.g), E(Haup) e var(H 4.8) para o quadrado maior, onde » é o nimero

de pizels do lado do quadrado maior. Isso é bem melhor do que obter, por meio do célculo direto,

a variancia dos valores dos pizels do quadrado maior em O(n?).

Finalmente, podemos agora descrever como implementar as duas funcionalidades des-

critas na secdo 2. Na primeira delas, queremos calcular a irregularidade de um pizel P da superficie

para virias escalas de observagio. Para isso, fazemos o seguinte:

1.

it

-]

Posicione uma grade de (2n + 1} x (2n 4+ 1) quadrados de lado é de forma que o quadrado
central tenha como centro o pizel P, de acordo com as figuras 4.9 e 4.10. O valor de n deve

ser tal que (2n + 1)8 > d, para o maior valor d das vizinhancas escolhidas abaixo.

. Calcule as meédias dos valores dos pizels e dos quadrados dos valores dos pizels para cada

um dos quadrados da grade.

. Calcule a varidncia dos valores dos pizels para cada um dos quadrados da grade.
. Calcule ,ufz-’j)(é) para cada um dos quadrados (J(; ;; da grade,
. Usando a equacio 4.2, calcule ;z%(cﬂ)5 para um seqgiléncia de valores 4.3 de d.

. Calcule a inclinagio da reta que melhor adapta-se aos pontos do grafico log u(d) x logd.

Esse valor fornece o grau de irregularidade da superficie no pizel P e para a escala é.

. Aumerte os lados dos quadrades por um certo nimero de pirels. Calcule ¢ novo valor de

escala correspondente a esse novo lade. Use as equagdes 4.8, 4.9, 4.10 e 4.11 para calcular as

novas médias dos valores dos pizels e dos quadrados dos valores dos pizels para os quadrados.

. Repita o procedimento a partir do passo 3 até que o valor da escala ¢ seja malor ou igual a

diferenca entre o mailor e menor valor de pirels da imagem.
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X Y z
H(1,1) H(n+1,1)
H(1,2) H(n+1,2)
H(1l,n) H(n+1,n)

Figura 4.11: Como aproveitar a adjacéncia de quadrados de pizels no cédlculo da variancia de seus

valores (I).



30

o2

Figura 4.12: Como aproveitar a adjacéncia de quadrados de pizels no célculo da varidncia de seus

valores (1I).
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Para implementar a segunda funcionalidade, ou seja, calcular os valores de irregulari-

dades de todos os pizels para uma dada escala de observagio ¢ {mapa de dimensées), basta fazer:

1. Posicione uma grade de (2n + 1} X (2n + 1) quadrados de Jado ¢ de forma que o quadrado
central tenha como centro o pizel no canto superior esquerdo da imagem, ou seja, do pirel
de coluna 7 = 0 e linha j = 0. O valor de n deve ser tal que (2n + 1)é > d, para o maior

valor d de didmetros das vizinhancas d escolhidas abaixo.

9. Calcule as médias dos valores dos pizels e dos quadrados dos valores dos pizels para cada

um dos quadrados da grade.
3. Calcule a varidncia dos valores dos pizels para cada um dos quadrados da grade.
4, Calcule p&fﬁ-,j}(é) para cada um dos quadrados (J; ;) da grade.
5. Usando a equagao 4.2, calcule ph(d), para a seqiiéncia de valores 4.3 de d.

6. Calcule a inclinacio da reta que melhor adapta-se aos pontos do grafico log pé(d) x log d.

Esse valor fornece o grau de irregularidade da superficie no pizel P e para a escala 4.

7. Se ¢ for par e 7 nao for a dltima coluna da linha, deslogue os quadrados da grade uma
coluna para a direita, de forma que o novo centro da grade seja o pizel P com coluna i + 1
e linha 7. Se i for par e j for a dltima coluna da linha, desloque os quadrados da grade
uma linha para baixo. Se ¢ for fmpar e se j ndo for a primeira coluna da linha, desloque
os quadrados da grade uma coluna para a esquerda. Se i for impar e se j for a primeira
coluna da linha, desloque os quadrados da grade uma linha para baixo. Em cada um desses
deslocamentos, utilize as equactes 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 para calcular as novas médias dos valores

e dos quadrados dos valores dos pizels dos quadrados da grade.

8. Repita o procedimento a partir do passo 3.

Existem varios detalhes envolvidos nestas descrigdes. Um deles & como escolher a reta
que melhor adapta-se aos pontos do grafico log p5(d) x logd. Neste assunto, é bastante instrutivo
o trabalho [HLD94], no qual vérias consideracdes e andlises sdo realizadas para tentar identificar a
melhor maneira de escoltha. Ndo pretendemos implementar uma maneira sofisticada para realizar
essa escolha e estaremos usando nas andlises que faremos nas segoes seguintes o método mais
imediato, ou seja, a escolha da reta serd feita pelo método dos quadrados minimos [PFTV89]
aplicado aos pontos do gréifico log p:f;(d} % log d. Os outros detalhes sdo, basicamente, detalhes de
implementagdo, para os quais nio apresentaremos descrigdo. Entretanto, eles podem ser facilmente

apreendidos por um simples estudo do cddigo e de seus comentérios que acompanham esta descrigdo.
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Por fim, um dos aspectos envolvidos no caleulo do espectro de irregularidades do ponto
de vista do usuario do sistema é como escolher o pizel a ser tomado como base de célculo. Se a
imagem for bastante homogénea com relacio aos graus e tipos de irregularidade ao longo de seu
plano base, quaisquer dos pizels da imagem levario a espectros muito parecidos. Dessa forma. a
escolha do pizel pode ser aleatéria. Se os graus de irregularidade variarem bastante ao longo do
mapa de pirels da imagem, 0s espectros de irregnlaridade serio bastante distintos. Nesse caso,
aparecerdo variagoes bruscas no espectro de irregularidades devido & loealizacio do pirel escolhido.
Por exemplo, se o pizel escolhido localizar-se a uma distancia D de uma cadeia de irregularidades na
superficie da imagem, haverd uma varia¢do brusca no espectro quando a escala for aproximadamente
igual a D. Caberd ao usuario do sistema dar a interpretagio correta a esse valor de escala. Por outro
Jado, se houver na superficie da imagem uma quantidade significativa de irregularidades de mesmo
tamanho {mesma altura, largura ou profundidade) distribuidas de forma razoavelmente homogénea
ao longo do mapa de pizels, os espectros calculados para diferentes pontos da superficie da imagem
apresentarao variagdes de forma a indicar o tamanho dessas irregularidades. Ou seja, mesmo que os
espectros sejam diferentes, as escalas em que ocorrem quantidades significativas de irregularidades
homogeneamente distribuidas serdo refletidas no espectro de irregularidades. Em resumo, o usuario

do sistema devers adquirir experiéncia para dar interpretacdes corretas as variagoes do espectro.



Capitulo 5

O Ambiente Fraktal

Com o objetivo de analisar o algoritmo descrito na se¢éo anterior e de fornecer uma

base de software para teste e andlise de outros algoritmos similares, elaboramos o ambiente Frakial

Fste ambiente é composto de uma biblioteca de classes, elaborada de acordo com a
flosofia de Orientacio a Objetos, que permite que novos algoritmos que trabalham com o calculo
da dimensao fractal ou rugosidade de imagens topograficas sejam desenvolvidos facilmente em um

ambiente de janelamento, em especial, em um ambiente X11.

A biblioteca foi elaborada de forma que existam duas camadas de classes. Uma delas,
que implementa o niicleo da estrutura do sistema, independe da biblioteca de janelamento (XView,
Motif, etc.) usada na implementagdo. A segunda, implementada a partir da derivagao das classes da
primeira, implementa a funcionalidade dependente dessas bibliotecas. Existe também uma terceira
categoria de classes, independente desta hierarquia, que é encarregada de fazer o trabalho real de
cdleulo da irregularidade e de implementar o nicleo da funcionalidade dos objetos usados no cdlculo

como, por exemplo, imagens, mapas e espectros de dimensées.

As classes basicas do primeiro grupo sao:

e FETIObs: Implementa um objeto grafico basico que o sistema manipula. Os objetos graficos
manipulados dever possuir alguma forma de representagio gréifica com o uso de janelas no
sistema de janelamento X11. Um objeto FK TI10bj pode servir de entrada para um algoritmo
que produzird como saida um ou mais objetos FKTIObj filhos. Assim, cada objeto FKTIObj
possui, tipicamente, uma lista de objetos FKTIObj filhos e um objeto FKTI0Obj pai. Nesta
classe existem os seguintes métodos virtuais que devem ser especializados nos objetos reais

implementados:

— draw: Deve construir a representacdo grafica do objeto no sistema de janelamento. Este

método tipieamehte constréi uma janela e nela mapeia os dados do objeto;

— isSelected: Retorna True se o objeto fol selecionado pelo usudrio como possivel en-

trada para os algoritmos. Caso contrario, reforna False. Deve haver alguma forma de
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selecionar o objeto por meio de sua representacio grafica;

— select: Marca o objeto como selecionado. Esse método deve, de alguma forma, eviden-

ciar graficamente que o objeto esta selecionado;

— unselect: Marca o objeto como nao selecionado. Como no método anterior, deve haver

alguma representacdo grafica para indicar que o objeto ndo esta selecionado;
— getName: Este método retorna uma identificador alfanumérico do objeto.

Além desses métodos existem os seguintes métodos que implementam a funcionalidade bésica

da classe.

- getParent: Retorna o objeto pai, ou seja, o objeto que lhe deu origem por meio da

execucao de algum algoritmo;
— getProducer: Retorna o algoritmo que produziu o objeto;

— getFirstChild: Inicia v iterador interno e devolve o primeiro objeto filho deste objeto,

se existir ac menos wm;

— getNexstChild: Incrementa o iterador interno e devolve o préximo objeto filho deste

objeto, se houver ainda objetos filhos;

— insertChild: Insere um objeto na lista de objetos filhos deste objeto. A partir desse
momento, o objeto inserido pode ser recuperado pela chamada as funcdes getFirstChild
e getNextChild.

o FKTIAlg: Implementa a funcionalidade basica de um algoeritmo qualquer que trabalhe com
objetos do sistema. Esta classe possui os seguintes métodos virtuais que devem ser redefini-

dos nas classes derivadas que implementam os algoritmos reais do sistema:
— getName : Deve retornar uma identificagio alfanumérica do algoritmo;
— run : Deve executar o algoritmo, escolhendo como entrada objetos dentre os ohjetos
selecionados do sistema e produzindo como saida objetos fithos desses objetos.

Além desses métodos os seguintes métodos ja estio implementados:

— insertOby: Usado para inserir um objeto no sistema. O objeto é tipicamente produzido
como execucio do algoritmo. Apds a chamada deste método, o sistema ird encarregar-se

de mapear graficamente o objeto, por meio de uma chamada ao método draw;

— getFirstSelObj: Inicia um iterador interno e devolve o primeiro objeto selecionade do

sisterna, se existir ao menos um. Este método ¢ usado no comego da execucao do
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algoritmo para escolher os objetos sobre os quais o usudrio quer realizar a execugao.
Uma das versdes desse método recebe um parametro que identifica a classe do objeto

a ser selecionado, o que discutiremos posteriormente;

— getNeztSelOby: Incrementa o iterator interno e devolve o proximo objeto selecionado do
sistema, se ainda existir mais um. Chamada sucessivas a este método ap6s uma Unica
chamada ao método getFirstSelObj permite percorrer a lista de objetos selecionados
do sistema. Como no método anterior, existe uma sobrecarga desse método com um
parametro indicando a classe do objeto a ser selecionado. Isso é apenas para comodidade

na implementacio do algoritmo e serd discutido posteriormente.

o FE TInterface: Representa o nicleo da interface. Ela é composta basicamente de duas listas,
uma dos algoritmos do sistema e outra dos objetos atualmente presentes. Sdo os seguintes

os métodos piblicos dessa classe:

— getNumAlgs : Retorna o namero de algoritmo implementados e inseridos no sistema;
— insertAlg : Insere um novo algoritmo na lista de algoritmos interna;
- getFirstAlg : Inicia um interador e retorna o primeiro algoritmo da classe;

— getNextAlg: Chamadas sucessivas a esse método apOs uma unica chamada ao método

anterior retornam, um apos um, os algoritmos do sistema;
— gefFirstObf: Inicia um iterador e retorna o primeire objeto do sistema;

— getNeztObj: Incrementa o iterador interno e retorna o proximo objeto do sistema. A
cada chamada a este método, um novo objeto é retornado até que a lista de objetos

esgote-se;

— getFirstSelObj: Como o método getFirstObj, apenas retornando o primeiro objeto sele-
cionado se ao menos um existir. Existe uma sobrecarga deste método que requer como

parametro a classe do objeto a ser retornado, dentre os objetos selecionados;

— getNextSelOby: Dxecuta da mesma forma que o método get NextOby, apenas retornando
o proximo objeto selecionado do sistema, se ainda exitir ac menos um. Existe uma
sobrecarga deste método que requer como parametro a clagse do objeto a ser retornado,

dentre 0s objetos selectonados,

Resumindo, o nicleo do sistema Fraktel é composto de uma classe F'K TiInterface que
possui uma cole¢do de algoritmos e um conjunto de objetos graficos. Cada objeto grafico possui um
pai {que pode existir ou nao} e um conjunto de objetos filhos, produzidos pela execucio de algum

dos algoritmos que recebeu como entrada o objeto pai. Existe um série de métodos para manipular
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FKTIAlg FKTIObj

Apontador

! i

Lista Aponatador

Figura 5.1: Relacionamento entre as classes FKTInterface, FKT IAlg e FKTIOb).

todas essas classes, sendo que alguns deles sdo virtuais e devem ser usados na implementacio de
objetos gréficos e algoritmos reais do sistema. A figura 5.1 mostra o relacionamento entre as classes
FKTInterface, FKTIAlge FKTIObj. A classe FKTInterface contém uma lista de objetos grificos
FKTIObj e uma lista de algoritmos FKTIAlg. Cada uma dessas classes possui, por outro lado, um

apontador para a classe F'K TInterface & qual pertence.

A segunda camada de classes foi implementada com o uso da biblioteca de janelamento

Y View. Suas classes sios derivadas das classes do primeiro grupo e especializam algumas de suas

funcionalidades. Temos as seguintes classes implementadas nesse grupo:

o FKTXVObj: Esta classe representa a classe basica da qual derivam todas as classes que

representam ob jetos grafico desse grupo. Ela possui os seguintes méiodos:

getBaseFrame: Este é um método virtual puro e deve devolver o objeto I'rame principal
do objeto grafico. Supde-se que as classes derivadas dessa classe construam um objeto

Frame para representacio grafica dos objetos associados:

showFrame : Este método posiciona o frame retornado pelo método anterior no topo
da pilha de janelas do servidor X171 I usado quando se guer chamar a antencio para

algum objeto em especial;

getFirstXVChild : Chama o método getFirstChild da classe FETIOb e realiza sua
conversio (cast} para um objeto do tipo FKTXVOb). Este método é implementado
apenas para comodidade de uso;

getNext X VChild : Chama o método getNextChild da classe FKTIOb) e realiza sua
conversdo (cast) para um objeto do tipo FRTXVObj. Este método é implementado

apenas para comodidade de uso;
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— getCircNeziXVChild: Chama repetidamente os métodos getFirsiXVChilde getNext X'V-

Child de forma a retornar circularmente os filhes do objeto atual;

— getinterf: Retorna o objeto FKTXVInterface que contém o objeto atnal. A classe
FEKTXVInterface é a especializacio X View da classe FKTInterface.

o FKTXVImage: Esta classe implementa a representagdo gréfica de uma imagem topografica
com o uso do sistema XView. Possui métodos para obtengdo de alguns dos pardmetros
da imagem e um método (get/mage) para devolver o objeto FKTImage associado. Esta
dltima. classe representa a estrutura de dados para armazenamento de imagens topogréficas
e possui diversos métodos para atribui¢do e recuperagdo de seus parametros. Os métodos

draw, isSelected, select e unselect definidos na classe FKT70bj sio finalmente implementados;

o FKTXVRealMap: Implementa a representacio grafica de um mapa bibimensional de nimeros
reais, os quais podem ser os valores de rugosidade dos pizels de uma imagem topografica.
Possui o método getMap que retorna um objeto F'K THealMap que representa toda a fun-
cionalidade de num mapa de ndmeros reais. Redefine os métodos draw, isSelected, select e
unselect herdados da classe FKTIOby;

o FKTXVProfile: Implementa a representacao grafica com o uso de X View de um conjunto de
pares de ndmeros reais, constituindo um grafico que mapeia o primeiro elemento no segundo

elemento de cada par. Implementa os métodos draw, isSelected, select e unselect herdados
da classe FKTIOby;

o FKTXVParms: Essa classe é a implementacio grafica de um mecanismo de obtengao de
parametros de execucdo para os algoritmos do sistema. O algoritmo que deseja obter certos
tipos de parametros do usuario precisa apenas instanciar um objeto dessa classe, especificar
os tipos de pardmetros que deseja e chamar o método ge{Parms. Com isso, serd aberta
uma janela com entradas para os pardmetros especificados. Apés a selegao por parte do
usudrio, esses parametros poderdo ser usados para a execucdo do algoritmo. Maiores detalhes
sobre este mecanismo serdo fornecidos posteriormente na discussido da classe FFKTParms.

Implementa os métodos draw, isSelected, select e unselect herdados da classe FKTIObj;

e FKTXVAlg: Esta classe é derivada da classe FKTIAlg e redefine o método virtual run.
Define também o método virtual erec, que é usado em conjunto com a classe FRKTXVParms.

Maiores detalhes o uso deste método serfo discutidos posteriormente;

o FKTXVInterface . Esta classe é derivada da classe FRKTInferface. Possul um método init
parainiciacdo do ambiente grafico do sistema e redefine o método run da classe FK TInterface.

FEsse método representa o lago principal de execucdo do sistema e acaba desembocando
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Figura 5.2: Hierarquia de classes parcial do sistema Fraktal.

numa chamada para a fun¢do XView zv_main_loop. Possui vérios métodos para recuperar

os atributos especificos a0 X View do sistema;

o FRTXVVarNeighMapAlg : Fsta classe implementa o interfaceamento grafico com o sis-
tema para calculo do mapa de dimensdes discutido na secio 4. A funcionalidade dessa
clagse resume-se em selecionar um objeto FKTXVImage como entrada, usar a classe F'KT-
VarGridSmallAlg para calcular um mapa de dimensées FKTRealMap, construir um objeto
FKTXVERealMap com o uso desse mapa e inseri-lo da lista de objetos do sistema. O objeto
pai do objeto FKTXVRealMap criado é a imagem FKTXVImage selecionada como entrada.

A classe FKTXVParms é usada nessa execucao para receber parametros do usudrio;

o FRKTXVVarNeighProfAlg: Funciona da mesma forma que a classe anterior, apenas selecio-

nando um objeto FKTXVImage como entrada e produzindo um objeto F KTXVProfile.

Além dessas classes existem véarias outras, tais como:

¢ FKTImage : Implementa a manipulacao de uma imagem topogrifica, contendo métodos
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para escrita em arquivo ou leitura de arquivo e para recuperacio ou atribuicio de inimeros

parametros;

o FKTRealMap : Implementa a manipula¢io de um mapa bidimensional de nimeros reais,
contendo métodos para escrita em arquivo ou leitura de arquivo e para recuperacio ou

atribuicdo de inumeros parametros;

» FKTDimProfile : Implementa um conjunto de pares de niimeros reais que representa os

pontos de um grafico em RZ;

¢ FKTNano : Implementa métodos para leitura e escrita de imagens geradas pelo sistema

Nanoscope [T,

o FKTVarGridSmallAlg: Implementa o algoritmo que calcula um mapa de dimensdes ou um

espectro de dimensoes para uma dada imagem topografica;
o F'KTList: Implementa uma lista ligada genérica;

o FKTString : Implementa o conceito de cadeia de caracteres.

Observe que toda a funcionalidade estrutural do sistema foi implementada com as classes
FKTOb;, FKTIOb, FRKTIAlg FK TInterface. A parte da funcionalidade dependende da bibliteca de
janelamento, no caso XView, foi implementada através das classes do segundo grupo, ou seja, das
classes FKTXVObj, FKTXVAlge FKTXVInterface. Na ponta do processo de derivacio encontram-
se as classes FATXVRealMap, FKTXVProfile e FKTX VImage que implementam os objetos ma-
nipulados pelo sistema. Encontram-se também as classes FKTXVVarNeighMapAige FKTXV Var-
NeighProfAly que representam os algoritmos implementados no sistema e a classe F KTXVinterface

que implementa a parte grafica da arquitetura do sistema.

Novos tipos de objetos podem ser implementados por meio da derivacio da classe
FETXVObje através da implementacdo dos métodos virtuais draw. isSelecied, select e unselect. A

partir desse momento, esse novo objeto poderd ser manipulado automaticamente pelo sistema.

Da mesma forma, novos algoritmos podem ser facilmente implementados por meio da
derivacao da classe FKTXVAlg e da redefini¢io dos métodos virtuais getName, run e ezec. A partir
desse momento, o algoritmo pode ser inserido no sistema por meio do uso do método insertAlg,

tornando-se disponivel para execucao por parte do usudrio.
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5.1 A Implementacao de Novos Algoritmos

Ja foi mencionado que os algoritmos implementados sob o sistema Fraktal devem es-
colher os objetos grificos (imagens topograficas, por exemplo} sobre os guais atuam com o uso
dos métodos getFirstSelObje getNeatSelObj herdados da classe FKTIAlg. Como todos os objetos
inseridos no sistema s&o armanenados como ponteiros para a classe basica FKTI0bj, deve-se, no
momento da selecao, identificar os tipos dos objetos selecionados, escolhendo apenas os que inte-
ressam ao algoritmo. Uma maneira cldssica de resolver este problema é definit um conjunto de
constantes globais, cada uma identificando um objeto que o sistema suporta e, no momento da
criacdo do objeto, atribuir-lhe uma dessas constantes que identificard seu tipo. Dessa forma, no
momento da selecdo, basta comparar o tipo armazenado do objeto com as constantes apropriadas
para identificar os objetos de interesse. Entretanto, esta abordagem tem uma falha que € a necessi-
dade de manter sempre atualizadas as definicbes dessa constantes de identificacdo globais e, dessa
forma, a insergao de um tipo novo de objeto no sistema ird requerer a criagao de um novo tipo de

constante.

Como cada objeto do sistema no fundo corresponde a uma classe C++4, poderiamos
realizar a identificacio dos objetos desejados para cada algoritmo se pudéssemos identificar a classe
4 qual um dado objeto pertence. Ou seja, suponhamos que temos um objeto X da classe ClasseX
recebido como um ponteiro para a classe mie FKTIObj. Se pudéssemos, em C++, identificar
em tempo de execucdo que o objeto X pertence a classe ClasseX, entdo poderiamos selecionar
facilmente os objetos de interesse. Entretanto, ndo existe mecanismo implicito em C+- para

realizar esta identificagao.

Para implementar um mecanismo que permita identifcar dessa forma as classes as quais
os objetos pertencem, podemos usar de dois recursos disponiveis em C++ : os métodos virtuals e
os membros estaticos. Suponhamos que para cada classe nova que representa um objeto grafico a

ser manipulado pelo sistema declaremos os seguintes métodos e membros:

classe NovoTipoDeObjeto : public FKTEVOD]

{
static long getClassType()  {return fktClassType;}
virtual long getObjectType() A{return fktClassType;}
private:

static long fktClassType;
i
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Ou seja, definimos um membro estdtico fkiClassType que, no fundo, ird identificar a
classe declarada. A iniciacio desse membro poderd ser feita automaticamente, no momento da

definicio dos membros estdticos da classe, da seguinte formas:
long NovoTipoDeObjeto::fktClassType = FKTClassTypeMaxID+=1;

A varidvel FKTClassTypeMazID é global a todo o sistema e é feita ser iniciaimente
igual a 0. Assim, a cada introdugdo de uma classe nova para um novo objeto grafico, o membro

estatico desta classe ird ganhar wm identificador novo.

No inicio da execugio do algoritmo no sistema, este receberd ponteiros para a classe
FKTIOb. Podemos, entdo, identificar o tipo do objeto comparando o valor retornado pelo método
getObject Type com o valor retornado pela chamada a TipoDesejado::getClass Type, onde TipoDe-
sejado é o nome da classe cujos objetos queremos selecionar. A chamada ao método virtual ge-
tObject Type ird retornar o tipo da classe do objeto real recebido através do ponteiro para a classe
FKTIObj. A chamada a TipoDesejado::getClass Type ird retornar o tipo da classe Tipolesejado,
ou seja, o valor de seu membro estético fktClassType. Se esses valores coincidirem, entéo o objeto

recebido é da classe TipoDesejado.

Assim, no comeco da execucgdo do algoritmo, ele deverd possuir um pedago de cédigo
parecido com o cédigo abaixo para selecionar objetos de um determinado tipo. Suponhamos que o

algoritmo deseja selecionar objetos do tipo FATX Vimage.

FKTIObj * obj = getFirstSeldbj();
while (obj != 0)
{

if (obj->getObjectType() == FKTXVImage::getClassType())

break;

cbj = getNextSelObj();
}
if (obj '= 0)
{

FKTXVImage * image = (FKTXVImagex*) obj; // Cast para o tipo desejado

// Execute agui o algoritmo
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O algoritmo podera também usar o método getFirsiSelUb) como abaixo, o qual ji traz

implicita a comparagdo de tipo acima.

FKTXVImage * image;

image = (FKTXVImagex)getFirstSelOUbj(FKTXVImage::getClassType());

// Supondo que qualquer objeto deste tipo sirva ...
if (image '= Q)
{

// Execute aqui o algoritmo

Para facilitar esse trabalho de implementag2o de novos objetos grificos, o sistema define

duas macros, como abaixo:

#define FKT_CLASSTYPE_DECLARE{name)
public:
static long getClassType()
{return fktClassType;}
virtual long getObiectType()
{return fktClassType;}

P O Y

private:

static long fxtClassType

#define FKT_CLASSTYPE_DEFINE(name) \
long mname::fktClassType = FKTClassTypeMaxID+=1

Ambas as macros recebem como parametro o nome da classe que se quer definir. A
primeira deve ser usada no momento de declaracio da classe, logo antes de fechar a declaracao com

o caracter } final, como abaixo:
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classe NovoTipoDeObjeto : public FKTXVGbj
1

FKT_CLASSTYPE_DECLARE (NovoTipoDeObjeto);
¥

Assim, automaticamente serd criado o cdigo para defini¢io do tipo da classe. A segunda
macro deve ser usada no momento de definigio da classe, tipicamente no arquivo de implementacio

{arquivo com extensdo .C ou .CPP), como abaixo:

FKT_CLASSTYPE_DEFINE(NovoTipoDeObjeto);

Dessa forma, automaticamente serd criado o cédigo para definicio do membro estitico
NovoTipoDeObjeto::fktClass Type. Pxistem macros parecidas para realizar essas funcoes quando a

classe implementada é nm tfemplate.

Vejamos agora como um algoritmo sob o sistema Fraktal pode receber parametros do
usudrio. Para isso existe a classe FKTXVParms, a qual possui vérias sobrecargas do método
insertParm para que o programador selecione os tipos de pardmetros que deseja receber e o método
getParms que abrira uma janela para realizar o trabalho final de recepcio. Suponhamos, para efeito

de ilustracio, que o algoritmo precise receber dois pardmetros:

o minkscala e mazEscale : Valores minimo e méximo das escalas para cdlculo do espectro
de irregularidades, dentro da faixa de valores possiveis de 0 a 100. Os valores selecionados

devem estar denfro dessa faixa, sendo espacados pelo valor passoFscala.

o metodo : Método de execugdo, de um conjunto de trés métodos possiveis METODO1, ME-
TODO2e METCGDOS.
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Figura 5.3: A janela aberta pela classe FKTXVParms.

Para isso, 0 algoritmo precisaria, no comeco do método run, escrever o seguinte codigo:

if (parms != Q)

delete parms;

parms = new FKTXVParms(getXVInterf(),this);

assert(parms != 0);

valPossiveis.append{(FKTString{*"METOD01"));
valPossiveis.append(FKTString("METOD02"});
valPossiveis.append (FKTString("METODO3"));

parms->insertParm(FKTString("Escalas") ,minEscala,maxEscala,

0,100,

passoEscala);

parms->insertParm(FKTString("Metodo"),

valPossiveis,valkscolhidos,True);

return parms->getParms{);
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Neste cidigo estamos supondo que as varidveis parms, valPossiveis e valEscolhidos sdo
membros da classe que implementa o algoritmo, os dois dltimos sendo do tipo FKTList< FKTString>,
ou seja, lista de cadeias de caracteres, de acordo com o0s objetos bdsicos FKTList e FKTString de-

finidos no sistema Fraktal.

Quando chamamos os métodos insertParm, inserimos os valores possiveis que o usuario
pode escolher bem como as varidveis que receberdo os valores escolhidos pelo usudrio. Na primeira
chamada, estamos dizendo que o usudrio deve escolher um faixa de nimeros reais entre os valores
0 e 100, intervalados por um espagamento de passoFscala e que o valor minimo escolhido deve
ser armazendo em minEscala e o valor mdximo escolhido deve ser armazenado em mazFscala. Na
segunda chamada, estamos dizendo que a lista de valores possiveis de escolha é valPossiveis e que
os valores escolhidos devem ser armazenados na lista valFscolhidos. O terceiro parimeiro é feito
igual a True, indicando que a lista de escotha € exclusiva, ou seja, somente um valor pode ser
escolhido. A classe FKTXVParms possul métodos insertParm para varios tipos de pardmetros,
entre eles, nimero inteiros, faixas de nimeros inteiros, nimeros reais, valores booleanos e cadeias

de caracteres.

No momento da chamada ao método getParms, a janela mostrada na figura 5.3 é criada
e o método retorna. A partir desse momento o usudrio pode escolher os valores que deseja. Na
figura, ele escolheu a faixa minEscale = 20 e mazEscala = 80 e o método METODO!. Quando ele
estiver satisfeito, basta pressionar o botdo Run!/ da janela. Nesse momento, a classe FKTXVParms
ir4 encarregar-se de chamar o método ezec do algoritmo. Se as varidveis minFEscala, marEscala
e valEscolhidos sao membros da classe que implementa o algoritmo. entdo. os valores escolhidos
poderio ser acessados. Observe que o cabecalho da janela na figura 5.3 ¢ Algoritmol. Esse nome

é recuperado a partir de uma chamada ao método getName do aigoritmo.

Em resumo, cada novo algoritrno implementado no sistema precisa redefinir os métodos
getName, run e exec. Se ele quiser usar a classe FKTXVParms, poderd fazer isso dentro do método
run, o qual é chamado quando o usuério seleciona, por meio do sisterna, o algoritmo para executar.
Nesse momento, o algoritmo pode também selecionar o objeto grifico sobre o qual ird atuar com o
uso dos métodos getFirstSelObi e getNextSelObj. Isso, alids, é feito com freqiiéncia, uma vez que a
defini¢io dos parametros a serem recebidos do usuério depende do objeto selecionado. Por fim, o
trabalho real do algoritmo é executado no método erec, o qual é chamado automaticamente pela
classe FEKTXVParms. Se o algoritmo nio precisar de parametros do usuario, ele pode executar todo
o trabalho dentro do método run, sem precisar implementar o método ezec. Em todo caso, como

resultado da execugdo, o algoritmo ira produzir um ou mais objetos grificos, os quais devem ser
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ingeridos no sistema com o uso do método insertObj. Suponhamos, para ilustragdo. que o algoritmo
recebeu um objeto imagemi, um ponteira para o tipo FK TX Vimage, e produziu um objeto mapai,
um ponteiro para o tipo FKTXVRealMap. O cddigo para fazer a insercdo desse novo objeto é o

seguinte (O objeto imagem] serd feito pai do objete mapal):

insert0bj(imageml,mapal);

5.2 A Implementacao de Novos Objetos Graficos

Para implementar um novo tipo de objeto grafico no sistema Fraktal, serd preciso derivar

a classe a ser implementada do classe FATXVObj e definir os seguintes métodos virtuais:

¢ getName : Este método deve devolver um objeto FKTString contendo uma descricio alfa-

numérica do nome do objeto criado;

o getBaseFrame : Com o uso da biblioteca de desenvolvimento X View, cada objeto grafico no
sistema Fraktal fatalmente ird possuir um objeto Frame e virios outros objetos X View. Este

método deve devolver o Frame principal do objeto criado;

o select : Este método simplemente deve marcar um membro como True, indicando que o

objeto foi selecionado pela interface;

o unselect: Este método deve marcar o membro citado no item anterior como False, indicando

que o objeto ndo esta mais selecionado;

e isSelected : Este método deve devolver True se o objeto estd selecionado (por meio do valer

do membro citado nos dois itens anteriores) ou Fulse se o objeto nio esta selecionado;

e draw : Este é o método mais trabalhoso, uma vez que envolve a criagao de vérios objetos
XView para mostrar graficamente o objeto. Nio entraremos em maiores detalhes, uma
vez que a implementacao deste método exige um conhecimento razoalvelmente profundo da
biblioetca X View. Um rapida inspecio do cadigo fornecido com o sistema Fraktal vale muito

mais que uma desericio longa.

Implementar novos algoritmos que trabalham com os objetos pré-definidos no sistema
¢ muito ficil, conforme discutimos na se¢do anterior. A implementagio de novos objetos graficos,
por outro lado, envolve um conhecimento detalhado nao s6 do sistema XView, bem como da
estrutura do sistema Fraktal. Isso vem indicar que o sistema Fraktal foi basicamente elaborado

para implementagdo e testes de novos algoritmos que trabalham com os objetos pré-definidos.



5.3 TUsos e Limitacoes do Sistema Fraktal

Para o leigo em computacio, o sistema Fraktal poder ser usado como ferramenta de
andlise de imagens topograficas. Através de sua interface grafica, o usudrio encontrara maneiras
de ler imagens geradas pelo sistema Nanoscope I ou com um formato proprio, gravar imagens em
arquivo, calcular e visualizar graficamente o mapa de rugosidades de imagens, calcular e visualizar

graficamente o espectro de rugosidades, entre algumas outras funcionalidades.

Para o desenvolvedor de algoritmos, o sistema Fraktal pode ser usado em dois niveis.
No primeiro deles, pode-se implementar facilmente novos algoritmos que trabatham com os obje-
tos graficos pré-implementados, conforme descrito na segao 5.1. Com isso, tedo o mecanismo de
visualizacdo dos objetos recebidos como entrada ou produzidos pelo algoritmo, bem como o me-
canismo de recepgio de pardmetros do usudrio é provido automaticamente pelo sistema, tornando
a implementagio e teste muito mais ficeis para o programador. No segundo nivel, encontramos
o desenvolvedor que quer usar toda a funcionalidade provida pelas classes que nio dependem do
sistema X View, ou porque ele quer usar outra biblioteca de janelamento ou porque ele nao quer usar
mecanismos de visualizacao grafica. Nesse caso, todas as outras classes implementadas no sistema
podem ser muito tteis, provendo funcionalidade para manipular estruturas de dados que modelam
imagens topogréficas, mapas de nimeros reais, entre vérios outros objetos. Além disso, nesse grupo
encontram-se as classes gue implementam o nicleo da funcionalidade do algoritmo para estimativa
da rugosidade de imagens que descrevemos. O cddigo que implementa o sistema Fraktal foi escrito
de tal forma que as partes independentes da biblioteca X View encontram-se totalmente isoladas

em arquivos separados, permitindo que o implementador apenas use os arquivos de interesse.

Atualmente, apds implementar um novo algoritmo, o programador deverd inserir no
corpo da fungdo main do sistema uma chamada ao métdode insertdly da classe F'KTXVinterface,
o que ira fazer com que o algoritmo torne-se visivel nos menus de selecéo disponiveis para o usuario.
Ou seja, o sistema Fraktal deve ser recompilado a cada inser¢io de um novo algoritmo, o que o
torna inapto para uma distribui¢do fechada. com fornecimento apenas do codigo executavel. Para
que isso fosse possivel sem retirar do programador a possibilidade de desenvolver novos algoritmos,
deveria ser usado o mecanismo de ligagdo dinamica. Com isso, ¢ desenvolvedor poderia gerar o
c6digo objeto com o novo algoritmo implementado, o qual seria ligado em tempo de execucao ao

sistema, eliminando a necessidade de recompilacio.

Essa é uma das principais limitacoes do sistema, além da 6bvia dificulade de imple-

mentacio de novos objetos grificos. Entretanto, o sistema Iraktal foi elaborado para desenvolvi-
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Figura 5.4: Janela principal do sistema Fraktal.

mento e testes de novos algoritmos que trabalham com imagens topograficas, em especial algoritmos
similares ao apresentado neste trabalho. Além disso, o ¢ddigo de todo o sistema é totalmente livre
e, portanto, a necesssidade de prover liga¢io dindmica para impedir sua distribuicio é bastante
supérflua. Assim, para as finalidades de teste do algoritmo apresentado e para desenvolvimento de
algoritmos similares, o sistema Fraktal apresenta-se muito adequado, permitindo grande facilidade

de implementacao.

5.4 Como Usar o Sistema Fraktal

Nesta secdo iremos descrever como usar o sistema Fraktal para realizacao de andlises

de imagens topograficas.

A janela principal do sistema é mostrada na figura 5.4. Nela existem dois menus :
Open e Algorithms. O primeiro deles permite abrir e visualizar arquivos que armazenam imagens
topograficas em dois formatoes, o formato gerade pelo Nanoscope I e o formato padrio entendido
pelo sistema Fraktal. O segundo menu permite selecionar os algoritmos que irdo executar sobre os

objetos grificos selecionados como, por exemplo, as imagens lidas.

Ao abrirmos o menu Open e selecionarmos a entrada referente ao formato Nanoscope
11, é apresentada a janela mostrada na figura 5.5, a qual permite-nos digitar o nome do arquivo de
entrada. Apds a digitagio, basta pressionar o botdo Read! para que a imagem seja lida e mostrada
como na figura 5.6. O cabegalho da janela de visualizagdo contém o nome da imagem, conforme

armazenado no arquivo de entrada. O algoritmo de visualizagio realiza um mapeamento dos
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Read! ) Image File Name: “ Nanoscope |l Image

Pigura 5.5: A entrada do nome de um arquivo de imagern.

valores da imagem para niveis de cinza, de forma gue os pizels com valores menores sio mapeados
para valores préximos de 0 e pizels com valores malores séo mapeados para valores proximos de
255. O mapeamento realizado depende da opcido Normalize/Detail Fmphasis discutida no préximo

paragrafo.

Se pressionarmos 0 botdo direito do mouse dentro do canvas desta janela, serd mostrado
um frarme com as varias funcionalidades disponiveis para manipulagio de imagens, como ilustrado
na figura 5.7. As entradas Column e Row mostram e permitem selecionar o pizel cujo valor é
mostrado no campo Value. Neste caso, temos selecionado o pizel da coluna 73 e linha 104, cujo
valor aproximado é 131.49 nandémetros. O pizel a ser mostrado pode ser também selecionado
apertando-se o botdo esquerdo do mouse no ponto apropriado da imagem. Nesse caso, 0s campos
Column, Row e Value sdo automaticamente atribuidos. O campo Distance mostra a disténcia
horizontal entre dois pizels. selecionados da seguinte forma: pressione o botdo Shift, pressione o
botiao esquerdo do mouse no primeiro pivel e, em seguida, pressione o botdo esquerdo do mouse
no segundo pirel. Os campos Horizontal Scale e Vertical Seale mostram a largura e altura da
imagem na unidade de medida utilizada. Dentre as operages disponiveis. temos o botdo Father
gue seleciona a janela que mostra o objeto pai da imagem, o botdo Nexzt Son que, sempre que
pressionado, mostra um dos objetos filhos da imagem em seqiiéncia, case haja ao menos um. O
botao Unselect All marca todos os objetos do sistema como nao selecionados, fazendo com que
chamadas ao método getFirstSelCbj nio devolva nenhum objeto. A entrada Selected permite que
o objeto seja marcado como selecionado (opgao Yes) ou ndo selecionado (op¢éo No). Finalmente,
temos a operagao Normalize/Detail Fmphasis que, quando selecionada (opgio Yes), realiza uma
quantizacio estatistica dos valores dos pizels da imagem. de forma que mais niveis de cinza sao

atribuidos aos pizels cujos valores sdo mais freqiientes. Iissa opgdo sera detalhada posteriormente.

Vejamos como executar um algoritmo, por exemplo o algoritmo que calcula o mapa de
irregularidades, sobre uma imagem. Na janela mostrada na figura 5.7, presione o botdo Unselect All
e, em seguida, selecione a opgdo Yesda entrada Selected. Isso faz com que a imagem correspondente

a janela seja o nico objeto selecionado. Em seguida, selecione a entrada Variance-Small Grid Map
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Figura 5.6: A janela de visualizacdo de uma imagem.
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Figura 5.7: A janela de operacdes para imagens.
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Figura 5.8: A janela de execucdo do algoritmo que calcula o mapa de irregularidades de uma

imagem.

do menu em Algorithms. Serd mostrada a janela da figura 5.8. A entrada Boz Size é o lado do
quadrado de segmentagio da imagem usado na execucao do algoritmo. O valor maximo possivel
é mostrado no lado direito do campo e corresponde ao valor méximo dentre a largura e altura
da imagem. A unidade de medida usada é a unidade mostrada na janela de operacdes sobre a
imagem (figura 5.7). A entrada Neighborhood Size permite selecionar o valor de n na equacio 4.3
(O valor de f usado na implementacio corrente é 0.1). O campo Smooth permite selecionar se o
mapa de irregularidades gerado serd suavisado apds a execucio do algoritmo. O mapa de dimensées
originalmente gerado pelo algoritmo contém o valor de irregularidade calculado para cada um dos
pizels da imagem. Se colocarmos a opcao Smooth como Yes, apds a geragao do mapa de dimensées
original. um rovo mapa sera calculado de forma que o valor de cada um de seus pontos serd igual
a média aritmética dos pontos do mapa original dentro de um quadrado de lado igual ao valor
selecionado em Boz Size. Isso pode ser 1itil, uma vez que padrdes em formatos de faixas verticais
e horizontais com espagamento igual ao tamanho do quadrado de segmentacdo usado no algoritme
costumam aparecer no mapa de irregularidades originalmente gerado. A snavizacio dos valores
desse mapa por um algoritmo de média dentro de num quadrado de mesmo lado tende a minimizar
esses padrdes, sob a penalidade de alterar os valores de irregularidade originalmente calcalados.
Entretanto, isso pode néo ser um problema, quando o algoritmo é usado para identificar as regides

da imagem de maior ou menor irregularidade.

Como resultado da execugdio do algoritmo, teremos um mapa de irregularidades mos-
trado na figura 5.9. Assim como na visualizacio das imagens, nos mapas quanto maior o valor

da irregularidade de um ponto, maior ¢ o nivel de cinza. Deste modo, os pontos com maior irre-



gularidade aparecem mais claros. Se pressionarmos o botdo direito do mouse dentro dessa janela,
obteremos a janela da figura 5.10. Os campos Column ¢ Row permitem selecionar a coluna e a
linha do ponto do mapa cujo valor calculado da irregularidade serd mostrado no campo Value. O
ponto pode também ser selecionado pressionando-se o botdo esquerdo do mouse dentro da janela

de visualizacdo do mapa, mostrada na figura 5.9.

Vejamos agora como calcular o espectro de irregularidades para um determinado pizel
da imagem. Para isso, selecione no menu Algorithms a entrada Variance-Small Grid Profile, o que
mostrard a janela da figura 5.11. O campo Neighborhood Size é o valor de n na seqiiéncia 4.3,
para f = 0.1. O campos Scale Range permite selecionar a faixa de escalas para as quais serio
calculados os valores de irregularidade do pizel da imagem. A coluna e a linha do pirel da imagem
sdo selecionadas pelos campos Column e Row. Selecionados todos os valores, basta pressionar o
botdo Run! para executar o algoritmo sobre a imagem selecionada. Como resultado da execugio
serd produzido um grafico mostrado na figura 5.12, cujo eixo vertical representa os valores de
irregularidades e cujo eixo horizontal representa os diversos valores de escalas. Se o usudrio pressiona
o botdo direito do mouse sobre esta janela, serd mostrada a correspondente janela de operacdes,
mostrada na figura 5.13. Esta janela mostra nos campos Column e Row os valores da coluna e linha
do pirel para o gqual foi calculado o espectro de irregularidades. O campo Seale permite selecionar
a escala cujo valor de irregularidade calculado serd mostrado no campo Dimension. O usuirio
pode também selecionar outra escala apenas pressionando o botio esquerdo do mouse sobre um
dos pontos do grafico na janela da figura 5.12. Automaticamente seriao atualizados os campos Scale
e Dimension. Assim como nas janelas de operagdes sobre imagens e mapas de irregularidades,
existemn os botbes Father, Next Son e Unselect All, além do campo Selected, permitindo mostrar o
objeto pai desse objeto, mostrar seqiiencialmente os objetos fithos, marcar todos os ob jetos como

nao selecionados e selecionar o objeto em si.

5.5 A Opcao Normalize/Detail Emphasis

Essa op¢do, disponivel na janela de operagdes de imagens, permite que os valores dos
pizels sejam quantizados estatisticamente em 256 niveis de cinza. Nessa quantizacio estatistica, os
valores dos pizels da imagem sao divididos em 255 faixas de igual tamanho entre os valores minimo
e méximo atingidos por eles. Em seguida, sdo calculadas as quantidades de pizels cujos valores
ficam em cada uma das faixas. A cada uma das faixas é atribuida, entio, nm ndmero de niveis de

cinza proporcional a essas quantidades, fazendo com que as faixas com maior ndimero de valores de
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Figura 5.9: Um mapa de irregularidades.
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Figura 5.10: A janela de operacdes de um mapa de irregularidades.

o Variance—-Small Grid Profile

Meighborhood Size ... 9 ] em————s | ] 5

Scale Range ., 351,000 | e | | 23517.000
Column i, 86 | em— | 11819

ROW i, 70 | e=—= f—— 139

Figura 5.11: A janela de execugdo do algoritmo que calcula o espectro de irregularidades de um

ponto da imagem.
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Figura 5.12: O grafico que mostra os valores de irregularidades de um pizel para varias escalas. Os

valores do eixo das abscissas estio em nanémetros. O eixo das ordenadas é adimensional.
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Figura 5.13: A janela de operagio sobre o espectro de irregularidades.

pizels, recebam mailor quantidade de niveis de cinza, dentre os 256 possiveis. Dessa forma, as faixas
de valores mais populosas serfio estendidas permitindo uma maior visualizacio de seus detalhes. A
figura 5.14 mostra uma ilustracio esquemdtica desse processo. No eixo horizontal sio mostrados
os valores dos pizels e no eixo vertical sio mostrados os niveis de cinza, Na figura 5.14 mostramos
uma situacdo em que os pirels da imagem assumem valores entre 200 e 2750, de forma que cada
uma das 255 faixas de quantizacio tem extensio de 200. O grifico mostrado fornece, para cada
valor de pizel, o nivel de cinza correspondente apds a quantizagdo. Veja que a primeira faixa da
esquerda possui mais niveis de cinza que a segunda faixa justamente pelo fato de pessuir maior

nimero de valores de pizels, vs quais estdo representados pelo pontos.

O importante é observar que esse método de quantizagao € muito melhor para visua-
lizagao do que simplesmente distribuir linearmente os valores do pizels entre os 256 niveis de cinza.
Imagine um caso degenerado de imagem em que praticamente todos os pizels assumem valores
muito proximos entre si e os outros assumem valores muito maiores. No caso de mapeamento li-
near, a imagem serda mostrada com praticamente um dnico nivel de cinza correspondendo aos pizels
mais namerosos. Com isso, os detalhes da imagem nesses pizels ficardo pouco visiveis. Se, por

outro lado, for usado o mecanismo de guantizacdo exposto, isso nio acontecers.
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Figura 5.14: O processo de quantizagio do valores dos pizels.



Capitulo 6
Estudo de Imagens

Queremos aqui testar quio eficiente é o algoritmo que elaboramos na determinagio
dos tamanhos das irregularidades (de acordo com o conceito exposto na secio 2) da superficie de
imagens topogrificas e na segmenta¢do dessas imagens em regides de maior e menor irregularidade

em determinada escala.

Antes de comegar a andlise de algumas imagens, precisamos colocar algumas observacoes
que justificam o uso das imagens que escolhemos. Um aspecto central do método que propusermnos
é o calculo da massa em escala 6, u$(8), ao redor de um pizel P da imagem. Esse cdlculo envolve a
avaliagio do desvio padréo dos valores dos pizels determinados pelo quadrado resultante da projecio
de cubos de lado 6 sobre o plano base da imagem. Se o valor de § for maior que a amplitude méxima
A de oscilagio da imagem, ou seja, a diferenca entre os valores maximo e minimo de seus pizels, o
valor do desvio padrio dos pizels dentro de cada quadrado de lado § sers sempre menor ou igual
a 6, levando a um valor méaximo previsivel para a massa p%(8). Ou seja, u5(8) < A6, Assim,
,ui’;,(d), para a seqiiéncia 4.3 de valores de d, serd menor ou igual a K1.462, para uma dada constante
K calculdvel a partir da seqiiéncia 4.3. Por outro lado, por motivos préticos de caleulo numeérico,
fizemos com que ,uf;(é } > K367, para uma dada constante K. Se assim nao fosse e tivéssemos
uma imagem que fosse um plano horizontal, terfamos valores de #5(8) = 0. 0 que poderia causar
problemas por ocasiao do cdlculo dos logaritmos de p%(d). Como resultado, para valores de 6 > A,
os valores % (d) ficam limitados a um faixa de amplitude maxima que independe de §. Por outro
lado, na seqiiéncia 4.3, os valores de d ocupam um faixa de amplitude ignal a 2nf§, ou seja,
crescente com 8. A figura 6.1 ilustra essas observagbes. Nela vemos os graficos log(u%(d)) x log(d)
para dois valores de § > A. Em ambos os casos, os pontos do grafico possuem suas ordenadas
limitadas & faixa entre os valores y; e y2. No caso da escala §;, a faixa de valores das abscissas dos
pontos do gréfico possui amplitude igual a 2y ~ 21, a qual é menor que a amplitede da faixa de
valores de abscissas dos pontos do gréfico para a escala §;. Veja que, ao fazermos regressao linear
com os pontos do grafico, é mais provdvel que a inclinacio da reta no primeiro caso seja maior
que a inclinagdo no segundo caso. Ou seja, a inclinagio méxima da reta de regressao do grafico

10g(p§,(d}} x log{d) tende a fica cada vez menor 4 medida que § aumenta, o que & equivalente a dizer

39
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Figura 6.1: O decréscimo da irregularidade para § > A,

que a irregularidade calculada tende a apresentar valores méximos decrescentes com delta > A,
Como resultado desse efeito, o gréfico que mostra o espectro de dimensdes para vdrias escaias para
um dado pizel P tenderd a apresentar valores cada vez menores e oscilard dentro de uma faixa de
amplitude cada vez menor quando a escala cresce com valores maiores que A. A figura 6.2 ilustra
esse eleito, mostrando o espectro de irregularidades para um pirel de uma imagem com A = 40, E
importante observar, entretanto, que nio sé a oscilagiio vertical da imagem contribni para aumento
da irregularidade. conforme mostraremos a seguir. Em muitos casos, os valores das irregularidades
para & > A oscilam com amplitudes maiores ou iguais que no caso em que § < A, por existirem

irregularidades com tamanho ou espagamento maiores que .4 na superficie da imagem.

Qutro ponto a observar é que usaremos muito freqiientemente, no célculo do espectro

de dimensdes, imagens com uma distribuicio homogénea de irregularidades ao longo de seu plano
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Figura 6.2: O espectro de irregularidades para uma imagem com A = 40. O valores do eixo das

abscissas representam quantidades de pizels. O eixo das ordenadas é adimensional.
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base. Se usdssemos imagens cujos tipos e tamanhos de irregularidades variassem ao longo do mapa
de pirels. estarfamos mascarando o cdlculo na tentativa de determinar justamente os tamanhos
dessas irregularidades. Nesse caso, seria de se esperar que o espectro de irregularidades variasse
muito de pizel a pirel, tornando dificil ou impedindo a andlise. Por outro lado, no céleulo do mapa
de irregularidades para uma determinada escala, estaremos propositadamente usando imagens com
variagao dos tipos e tamanhos de irregularidades ao longo do mapa de pizels para ilustrar o uso do

algoritmo na segmentagdo de imagens em regides de menor ou maior irregularidade.

6.1 O Uso do Espectro de Irregularidades

Vamos analisar, em primeiro lugar, o uso do espectro de irregularidades na determinacio

da largura dos grios que ocorrem na superficie da imagem e do espagamento enire os mesmos.

Para isso, usaremos imagens compostas por pirdmides de mesma altura e com base
quadrada de mesmo tamanho dispostas de forma que haja sempre um mesmo nimero de pirdmides
por linha e coluna. O espacamento entre as piramides é sempre 0 mesmo e cada pirdmide localizada
num pizel na posicao (i, 7) possui quatro vizinhos imediatos (t—d, g}, (i+d.§), (i,j—d} e {(t,7+d),
onde d é o espacamento entre as piramides. Ou seja, Usaremos imagens com uma distribuicdo

tabular de pirdmides de mesmo formato.

Queremos mostrar que podemos determinar o espagamento e o tamanho horizontal das
irregularidades, no caso pirimides, observando as variagoes do especiro de irregularidades. Dessa
forma, ao usarmos piramides de mesmo tamanho, estamos isolando o efeito das oscilacdes verticais
da imagem. Se o espectro de irregularidades mostrar variagoes devido a oscilagdes verticais, devers

ser facil isold-las devido os valor tdnico das alturas das pirdmides.

Como primeiro exemplo, usaremos imagens com piramides de altura igual a 5 pizels,
base quadrada de lado 30 pizels e com espacamentos hozizontal e vertical entre seus centros iguais
a 40 pizels. A figura 6.5 mostra a imagem gerada no sistema Fraktal. No processo de captura dessa
imagem, o programa utilizado nio permitiu reproduzir com exatiddo os niveis de cinza utilizados.
Entretanto, quanto maior a elevacio topografica da imagem, maior o nivel de cinza utilizado, o
que resulta numa gradac¢io crescente de niveis de cinza da base ao topo da piramide. Por isso, as

regices mais claras correspondem a posicoes mais elevadas da imagem.

Em ambos os espectros de irregularidades calculados para essa imagem usamos n = 2

na seqiiéncia 4.3. No espectro da figura 6.4, usamos como base de cdlculo um pizel (4, 7) resultado
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Figura 6.3: Uma imagem com pirdmides de altura 5, base de lado 30 e com espacamentos horizontal

e vertical iguais a 40.
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da proje¢do do topo de uma das piramides sobre o plano base daimagem. No espectro da figura 6.5,
tomamos como base de cdculo um pizellocalizado no ponto médio (k,1) entre quatro pirdmides com
bases centralizadas nos pizels (k- 20,{— 20), (k+20,1-20), (k-20,1+ 20) e (£ 4+20,1+20). Veja
que, no primeiro €aso, o espectro apresenta picos por volta dos valores 31, 57, 75. 141 e um vale em
torno do valor 95. Para entender o porqué desses valores, temos que lembrar que cada um deles
representa uma escala que define numa grade de quadrados de lado igual & escala, centralizada no
pizel de calculo. Como usamos a seqiiéncia 4.3 comn = 2 e f=10.1, temos que a grade é composta
de 3 x 3 quadrados, como mostra a figura 4.9. Qu seja, estamos considerando uma vizinhanca em
torno do quadrado central com lado igual & escala escolhida,. Quando aumentamos sucessivamente
o valor da escala, aumentamos o diimetro desta vizinhanga, fazendo com que ela atinja e passe
por oscilagdes que acontecem na superficie da imagem. Fssas oscilagdes levam, naturalmente, a
aumentos ou diminui¢des dos valores calculados para pb(d). Ou seja, quando a vizinhanca cresce
e aproxima-se de um conjunto de irregularidades ({conjunto de picos ou vales da superficie), os
valores 15 (d) tendem a crescer ou diminuir com o valor de d {didmetro da vizinhanca). Se ud(d)
aumenta significativamente quando d cresce, fazendo com que log(p$(d)) cresca mais com log{d)},
temos um aumento do valor calculado da irregularidade. Por outro lado, se y%(d) diminui quando
d cresce, fazendo com que log(u$(d)) tenha um crescimento muito menor com log(d)}, temos uma
diminuigdo do valor calculado da irregularidade. No primeiro caso, temos um pico no espectro
de dimensdes e no segundo caso temos um vale. Assim, fica ficil interpretar os valores citados.
O pizel {(i,7) é cercado por anéis de piramides. O primeiro deles é composto pelas piramides
(40,5 =40), (i =40, 1), (=40, j +40), (¢, j — 40), (i, j +40), (i-+40, j — 40), (i+ 40, ), (i+40, J+40),
o segundo é composto pelas pirimides centralizadas nos pizels (1 — 80,5 — 80), (i — 80, j — 40), ), (i —
80,7}, (i 80, j+40), (i - 80,7 + 80), (740, 7-80), (¢—40,7480), (2,5 - 80), (4, J+80), (¢ 440,75 -
80}, (¢ +40,7 +80), (¢ + 80,7~ 80), (i + 80, j — 40}, (1 +80,7), (1 + 80,7 +40), (i + 80, 5 +80) ¢ assim
sucessivamente. O valor 31 é atingido quando a vizinhanga de cdlculo da irregularidade {quadrado
central da grade de 3 x 3 quadrados) engloba toda a base da piramide centralizada em (,7). O
segundo pico (57) ocorre quando a vizinhanga atinge o primeiro anel de pirdmides. O terceiro pico
ocorre aproximadamente quando a vizinhanca atinge os topos das piramides deste primeiro anel e o
vale ocorre quando a vizinhanca aproximadamente engloba essas pirdmides. Por fim, o pico em 141
ocorre quando o quadrado central da grade aproximadamente atinge o segundo anel de pirimides

ao redor do pizel (4, 7).

A mesma andlise pode ser feita quando usamos o espectro calculado com base no pizel
(k,1). Esse pizel é cercado por anéis de piramides, o primeiro composto pelas piramides centralizadas
nos pizels {k - 20,1— 20), (k — 20, + 20), {k+20,1-20), (k+ 20,1+ 20), o segundo composto pelas
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Figura 6.4: Espectro de irregularidades com n = 2, para um pizel no topo de uma piramide da

figura 6.3. Os valores do eixo das abscissas representam quantidade de pizels.

é adimensional.

O eixo das ordenadas
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Figura 6.5: Espectro de irregularidades com n = 2, para um pizel no ponto médio entre quatro

piramides da figura 6.3. Os valores do eixo das abscissas representam quantidade de pizels.
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pirdmides centralizadas nos pizels (k — 60,1 — 60), {(k—60,1-20), (k-60,{+20), (k—60,1+60),(k—
20,1 60), (k —20.1460), (k+ 20,1~ 60), (k+ 20,1+ 60), (k+ 60,1 — 60), (k+ 60,1 20), (k + 60,1+
20), (k + 60,1 + 60) e assim sucessivamente. No espectro de irregularidades, o pico que ocorre por
volta de 15 é atingido quando a vizinhanca atinge as quinas das pirdmides do primeiro anel. O
préximo pico ocorre por volta do valor de escala igual a 25. Usando a funcio que calcula djstincias
entre pizels de imagens sob o sistema Fraktal, descobrimos que esse valor é aproximadamente igual
& distancia entre as quinas mais préximas dos quadrados (k= 20,1 -20) e (k+ 20!+ 20) ou
entre as quinas mais préximas dos quadrados (k — 20,/ + 20) e (k + 20,1 - 20). Se considerarmos
um circulo centralizado no pizel {k,1), quando seu didmetro fosse aproximadamente igual a 25, ele
atingiria as piramides do primeiro anel. Ou seja, se olharmos igualmente em todas as direcoes
horizontais ao redor do pizel {k,[), vemos que num didmetro igual a 25 ao redor deste pizel temos
um aumento considerdvel do gran de oscilagio da imagem. Assim, seria de se esperar que o espectro
de irregularidades apresentasse variacdes para uma escala igual a esse valor. O primeiro vale do
espectro ocorre por volta do valor 55, que é aproximadamente igual & distincia entre os topos das
piramides (k — 20,1 — 20) e (k + 20,1 + 20) ou das piramides (k ~ 20,1+ 20) e {k + 20,1~ 20).
Novamente, se considerarmos um circulo centrado no pizel (k, 1), vemos que quando seu didmetro é
aproximadamente igual a 55, ele atinge os topos das pirdmides do primeiro anel. Considere agora o
valor de escala 40. Por volta desse valor, os valores das irregularidades calculadas comecam a cair
bruscamente. Veja que na imagem, esse valor & igual ao lado do quadrado centralizado no pizel
{k,1) quando ele atinge os topos as piramides do primeiro anel. Por fim, existem varios outros picos

e vales que poderiam sofrer andlises semelhantes.

Em todas essas andlises, encontramos diversas Interpretacdes para os picos ou vales que
ocorrem no espectro de dimensdes. Na verdade, é de se esperar que existam vdrias delas quando
olhamos através de diferentes prismas para a vizinhanga ao redor do pirel tomado como base de
calculo. Em todas essas anilises, entretanto, os picos, vales ou alteragbes bruscas no espectro cor-
responderam a mudangas significativas na superficie da imagem: em alguns casos a vizinhanga ao
redor do pizel de cdlculo atingia um conjunto de vales, em outros atingia um conjunto de picos,
etc. A explicacdo que me parece mais correta para esse comportamento advém, entretanto, dos
comentarios expostos no inicio desta secio : quando a vizinhanca de cdlculo da irregalaridade (de
didmetro d) atinge e passa por alteracdes significativas na superficie da imagem, ,uﬁg(d) comeqa a
crescer ou diminuir significaticamente com o valor de d, resultando nas alteracées observadas nos
espectros de irregularidades. Em resumo, essas alteragdes bruscas do espectro permitem identi-
ficar, essencialmente, as variagées da superficie da imagem na vizinhan¢a no pizel tomado para

cdleulo, permitindo extrair informacdes como o tamanho dos graos que ocorrem na superficie e
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o espagamento entre eles, entre vdrias outras, associadas a alteracdes das alturas de conjuntos
com nimero significativo de pirels. Por fim, se a imagem ¢ suficientemente homogénea em suas
irregularidades ao longo de seu mapa de pizels, as alteracdes do espectro devem ser aproximada-
mente as mesmas para qualquer ponto considerado, permitindo identificar os valores médios das

irregularidades da superficie.

Cabe aqui um comentério com relacio aos ob Jetivos expostos na secdo 2. Naquela secao
observamos que as irregularidades calculadas deveriam crescer quando a escala considerada fosse da
ordem de grandeza das irregularidades que ocorrem na superficie da imagem. Existem casos em que
isso é verdade. Se essa equivaléncia de tamanhos ocorre, foi observado que pf(6) tente a apresentar
valores relativamente altos comparados com o volume &2 do cubo de lado 6. Como estamos usando
uma seqiiéncia de valores de diametro d de vizinhanca que varia pouco ao redor do valor § , (veja
sequéncia 4.3), ¢ de se esperar que os valores u%(d) sejam também relativamente altos comparados
com os volumes da vizinhangas de didmetro d. Bem, ao aumentarmos d de seq valor minimo até
seu valor maximo na seqiiéncia 4.3, aumentamos o tamanho da vizinhanca considerada. Como os
valores das massas sdo altos, temos alguma chance de que, aumentando um pouco d, a superficie
contirue a apresentar o mesmo padrio alto de irregularidade, fazendo com que as massas pp(d)
cre¢am devido a dois fatores: o aumento do diametro d e a manutengao desse padrio, uma vez
que a vizinhanga ndo altera muito. Com isso, temos também uma chance de que log(p%(d)) cresga
razoavelmente com log(d). Veja que isso nio ocorre no caso da vizinhanca V; na figura 2.3. Nesse
caso, a escala € muito maior que as irregularidades. Ao anmentarmos o tamanho da vizinhanca,
a massa interior aumenta simplesmente porque temos uma vizinhanca maior e somente no sentido
horizontal, uma vez que as oscilagdes verticais encontram-se totalmente dentro do cubo. Como
isso, a massa us(d) deve crescer com uma poténcia quadrdtica do valor de d (d%) e a superficie
comporta-se como um plano. Em resumo, matematicamente o que interessa ¢ que a massa u(d)
cresga com expoentes grandes com o aumento de d, devido ao alto grau de irregularidades nas
vizinhangas de um ponto. Isso pode ndo ocorrer em casos como o da vizinhanca Vi3 da figura 2.3
O eI casos em que, apesar de a massa ,uf;,(d) ser alta, ela nao cresce com nm expoente alto de
d. Por isso, os objetivos expostos na secio 2 nio sio antigidos da forma como esperdvamos. O
método que propusemos mede efetivamente o expoente de crescimento da massa #5(d) com o valor
de d. Por isso, fornece uma estimativa vilida de irregularidade. FEntretanto, a determinacio dos
tamanhos dos graos das irregularidades dd-se pela observacio das diversas oscilagdes do espectro

de irregularidades e ndo apenas de seus picos, conforme discussio dos paragrafos anteriores.

Vejamos agora o comportamento do espectro de irregularidades na determinacio dos

tamanhos das oscilagbes verticais das imagens topogréficas. Para tal, usamos para as anilises a
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serem efetuadas uma imagem resultante da adicio de duas imagens bdsicas :

¢ Um mapa de pirdmides como o da figura 6.3, mas com piramides de bases de lado 5, alturas

iguais a 50 e com espagamentos horizontal e vertical iguais a 5.

¢ Uma sendide que para o pizellocalizado na coluna i e linha 7 fornece o valor %—Q sin( 277 /100).
Ou seja, uma sendide calculada apenas com base no valor da linha do pizel, com amplitude

igual 40 e com periodo igunal a 100,

Com isso, produziu-se a imagem mostrada na figura 6.6. A sendide produz um conjunto
de oscilagGes de grande perfodo horizontal, mas com pequena amplitude e as pirimides produzem

um conjunto de pequenas oscilagdes na superficie da sendide.

Na verdade, para os resultados que iremos obter bastaria o uso do mapa de pirimides.
O uso da sendide tem apenas o objetivo de ampliar a amplitude maxima vertical .4 da imagem,
de acordo com a discussdo exposta no comeco da se¢ao 6 e evitar o efeito mostrado na figura 6.2.
Pretendemos, em dltima anélise, verificar se o espectro de irregularidades é capaz de determinar
as diversas oscilagbes verticais da imagem. No caso em estudo, uma das oscilacdes é dada pelas
alturas das pirdmides e possui valor igual a 50. Ao usarmos uma sendide de periodo igual a
100, pretendemos evitar que as oscilagbes que devem aparecer no espectro por volta desse valor
interfiram com as oscilagdes que devem ser observadas por volta do valor correspondente as alturas
das pirdmides. Mais ainda, ao usarmos uma sendide com pequena amplitude procuramos evitar
também que suas oscilagoes verticais interfiram com as oscilagbes verticais da superficie da imagem
causadas pelas pirdmides. Em resumo, usamos uma imagem com grande nimero de oscilacdes

verticais de mesma amplitude localizadas sobre uma superficie de oscilagdae suave.

O espectro de irregularidades calculado para um pizel da imagem aleatoriamente se-
lecionado e para valores n = 2 e f = 0.1 da sequéncia 4.3 é mostrado na figura 6.7. A selecio
do pizel tomado como base de cdlculo foi aleatéria porque o grau e tipo de irregularidades sio
homogéneos ao longo do plano base da imagem. Dessa forma, os espectros gerados para diferentes
pizels mostraram-se muito parecidos entre si, apresentando os mesmos valores de escala que sio
significativos, ou seja, valores onde ocorrem picos ou variagoes bruscas do grau de irregularidade

calculado.

Veja que realmente ocorre um pico bastante visivel no espectro de irregularidades por
volta do valor 50, correspondente ao tamanho das irregularidades que ocorrem na superficie da

sendide, ou seja, a altura das piramides. Veja também que por volta da escala 100, o valor das



Figura 6.6: Imagem resultante da adi¢do de uma sendide com um mapa de pirdmides.
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irregularidades comeca a aumentar significativamente, correspondendo &s distancias das oscilagdes

horizontais da imagem, ou seja, ao perfodo da sendide,

Varios outros exemplos de imagens existem que permitem evidenciar a eficicia do es-
pectro de irregularidades na determinacio dos tamanhos das irregularidades verticais de imagens

topogréficas.

Vejamos agora o uso do mapa de irregularidades na segmentacio de imagens. Como
exemplo, selecionamos uma imagem dividida verticalmente ao meio em duas regices de diferentes
graus de oscilagio vertical, mostrada na figura 6.8. Na parte da esquerda, o valor de cada pizel é
dado por um nimero aleatério gerado a partir de uma seqiléncia com distribuicio homogénea entre
os valores 0 e 20. Na parte da direita, usamos a mesma distribuicdo de probabilidade com valores
minimo e maximo iguais a 0 e 40. No processo de captura da imagem, como os valores da parte
esquerda oscilavam pouco, toda a regido foi mapeada para o nivel de cinza 0 (preto). A parte da
direita, entretanto, ilustra muito bem o aspecto oscilatério vertical da imagem. Intuitivamente, fica

claro que a parte da direita apresenta maior grau de irregularidade que a parte da esquerda.

Para a geragio do mapa de irregularidades usamos novamente a seqgiiéncia 4.3 com
valores » = 2 e f = 0.1 e uma escala igual a 11. O mapa gerado ¢ mostrado na figura 6.9.
Novamente, o processo de captura reduziu os niveis de cinza da imagem a exatamente 2, fazendo
com que a regido da esquerda aparacesse com o nivel 0 e a da direita com o nivel 255. O importante
é que os pizels da parte direita apresentam em média um nivel de cinza maior gue os niveis de
cinza dos pizels da parte esquerda, o que significa que apresentam também. em média, graus de

irregularidade calculados maiores.

Como iltimo exemplo, vejamos a atuacao do espectro de irregularidades sobre uma
imagem de um filme de diamante obtida com o sisterna Nanoscope II. mostrada na figura 6.10. Se
usarmos a funcionalidade do sistema Fraktal, veremos que os graos apresentam larguras em torno
de 4000 nm. Ao calcularmos espectros de dimensdes para uma série aleatéria de pizels, obteremos
picos por volta desse valor, como mostrado na figura 6.11. A imagem 6.10 mostra graos bastante
préximos uns dos outros e com uma distribuicio bastante homogénea sobre o substrato, fazendo
com que as larguras dos grios sejam aproximadamente iguais aos espagamentos entre eles. Dessa
forma. os picos dos espectros de irregularidade fornecem-nos uma idéia das larguras médias dos
graos do filme. Se pizels diferentes forem escolhidos. o espectro obtido é diferente, mas todos eles

apresentam um pico bastante visivel por voita do valor de escala 4000 nm,



Figura 6.8: Imagem com duas regides com diferentes niveis de oscilagao vertical.
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Figura 6.10: Imagem de um filme de diamante obtida com o sistema Fraktal.
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Figura 6.11: O espectro de irregularidades para um pizel da imagem 6.10. Os valores do eixo das
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Capitulo 7
Conclusao

O estudo do método que propusemos esta ainda muito longe de ser exaurido. Durante
as analises de imagens que fizemos pudemos comprovar sua eficicia em varios casos e para algumas
de suas varidveis. Na seqiiéncia 4.3 para valores de vizinhangas fizemos f igual 2 0.1 e usamos, em
toda a secio 6 o valor n igual a 2. As vizinhancas produzidas com esses fatores sio boas por serem
pouco extensas. FEntretanto, as outras vizinhancas geradas aos variarmos esses fatores produziram
resultados semelhantes, mas poderiam ser melhor exploradas na tentativa de identificar a qualidade

do mapa e espectro de irregularidades que produzem.

Propusemos um método de distribuicio de massa para superficies de imagens topograficas
baseado no céculo da variancia dos valores de seus pizels, o que levou & definicio do operador ,uf;.(d).
Apesar de apresentar varias vantagens, nio exploramos outras possibilidades, o que poderia resultar
em métodos que fossem tdo ou mais eficientes e que pudessem estimar verdadeiramente a dimensio

fractal da imagem em um dado ponto e numa determinada escala,

O ambiente Fraktal que elaboramos para estudo do algoritmo mostrou-se muito iiti]
e ficil de usar. permitindo elaborar diversos algoritmos tanto para geracio de imagens ficticias
como para célculo de irregularidades. Estudos futuros na Lnha de pesquisa desta Tese sem duvida
poderao beneficiar-se muito de seu use, ainda mais se alguns de seus problemas forem resolvidos,
entre eles a falta de ligacao dinimica na implementacao atual dos médulos de novos algoritmos e
de novos objetos grificos. Se isso for consertado, evitando compilagoes e ligagoes desnecessarias. o

trabalhos dos desenvolvedores tornar-se-d ainda mais ficil.

Finalmente, podemos dizer pelas anglises que realizamos que o método desenvolvido &
bastante eficaz para estudos de granulometria de imagens topograficas, permitindo identificar os ta-
manhos e separacdo dos graos e vales que ocorrem em suas superficies. O processo de segmentacao
das imagens em regides de maior ou menor suavidade comportou-se muito bem, apesar de alguns
inconvenientes causados pela grande freqiiéncia de oscilagées locais dos valores calculados pelo al-
goritmo ao longo do mapa de pizels. Entretanto, quando temos regides com diferengas significativas

em suas irregularidades, esse incoveniente desaparece, permitindo realizar a segmentacio.

7T
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