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Resumo

PEREIRA, Wanderson Cunha. Simulacdo Geoestatistica via Métodos Convolutivos. 2011.
Dissertacdo (Mestrado em Matematica e Estatistica) - PPGME, UFPA, Belém, Pard, Brasil.

Este trabalho tem como principal objetivo propor um novo método de simulacdo mais
eficiente - 0 Método de Convolucgédo - e compara-lo com um mais utilizado na literatura - o
Método de Krigagem, mostrando tal eficiéncia tanto em facilidade quanto em custo
computacional, simulando diversos processos espaciais a partir do uso de diversos modelos de
processos convolutivos. O trabalho envolve duas etapas principais: a utilizacdo da Simulacéo
via método de convolugdo e comparacdo dos resultados encontrados mostrando a eficiéncia
do método proposto pelo trabalho. Na simula¢do via método de convolugdo mostra-se as
vantagens de seu uso, onde as maiores delas séo a especificacdo de um modelo espacial de
covariograma e a simplificacdo de modelos que diminuem consideravelmente o esforgo
computacional. Para tal processo utilizou-se técnicas matematicas, estatisticas e
geoestatisticas, bem como, para alcancar os resultados desejados, a transformacédo Box-Cox e
a transformada de Fourier. Nas realizagdes a 1D, utilizou-se um processo ruido-branco com
discretizagdo n = 512 em um suporte de comprimento 6, para a convolugao entre 0 mesmo e o
kernel associado ao modelo de covariancia, e 0s modelos espaciais de covariancia gaussiano e
exponencial, comparou-se seus variogramas e chegou-se a conclusdo desejada: o método de
convolucgdo aplicado a 1D é mais eficiente. Nas realizacGes a 2D, para o conjunto de dados
utilizados — Data Set Jura, varidvel Cadmio — o método proposto mostrou-se mais robusto que

a Krigagem.

Palavras-Chaves: Convolugéo, Krigagem, Simulagdo.



Abstract

PEREIRA, Wanderson Cunha. Simulation Geostatistic through Convolution Methods. 2009.
Dissertation (Master in Mathematics and Statistics) - PPGME, UFPA, Belém, Par4, Brazil.

In this survey has been as a main target to propose a new method of simulation more efficient
- the Convolution Method - and compares it with the most used in the literature - the Ordinary
Kriging Method, showing its efficiency as easy as in computer cost, simulating various wide
processes through the use of various models of convoluted processes. The paper involves two
main steps: Simulation through the useful of a Convolution Method and comparison of the
showing results and the efficiency of the method proposed for the survey. The simulations
through the Convolution Method shows the advantages of its useful, wherever the largest of
them are the specification of a spatial model covariogram and simplification of models that
reduce the computational effort greatly. Such processing was used to the mathematical
techniques, statistics and geostatistics to achieve the required results as well, the Box-Cox
Transformation and the Fourier Transform. In the efforts to 1D, you used a white-noise
process with discretization n = 512 on a support of length 6, for convolution between it and
the kernel associated with the model covariance and the Covariance Models Spatial Gaussian
and Exponential, compared to their variograms and came up the required conclusion: the
method applied to 1D convolution is more efficient. In the efforts to 2D, for the Data Set Jura,
variable cadmium — the proposed method was more robust than the Kriging, best reproducing

the variability of the same Data Set Jura.

Key Words: Convolution, Kriging, Simulation
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Capitulo 1

Introducéo

1.1 Aspectos Gerais

Nas aplicacOes da estatistica nos estudos das ciéncias da terra usualmente se modela a
medida de um determinado experimento ou observacfes por meio de uma variavel aleatoria.
Entretanto as caracteristicas peculiares destes fendmenos levou & modelagens mais complexas

tais como vetores aleatorios e funcGes aleatdrias.

A dependéncia espacial dos dados, ou seja, as posicOes relativas onde foram

observados os diversos valores devem ser levados em conta no modelo (Braga, 1990).

Em outras palavras, na estatistica classica as amostras séo aleatdrias e independentes
de uma distribuicdo de probabilidade simples, esta suposi¢do € chamada estacionaridade, sua
aplicacdo ndo envolve qualquer conhecimento da posicdo atual das amostras ou da relacdo
entre elas. Ja na geoestatistica tem-se que a distribuicdo das diferencas de variaveis entre dois
pontos amostrados € a mesma para toda area, e que isto depende somente da distancia entre

eles e da orientagdo dos pontos.

A busca de técnicas e estimadores mais eficientes tem provocado grandes
preocupacOes entre os estudiosos que procuram determinar as caracteristicas de uma area, ou
uma porc¢ao da superficie terrestre, que sdo alvos ndo sé na ciéncia do solo, mas também em
outras areas do conhecimento. Para facilitar esses estudos, a geoestatisca surge levando em
consideracdo a localizacdo geografica e a dependéncia espacial.

As propriedades naturais da superficie terrestre sdo espacialmente continuas, sendo
restritivo descrevé-la através de simples fungdes matematicas que ndo respondem questdes,
tipo: qual o tamanho do dominio real ou da janela de estimativa? Que forma de orientagdo
deve ter a janela para se obter uma estimativa 6tima? Quais sd@0 0S erros associados aos

valores estimados?



14

A geoestatistica € um ramo da estatistica que introduz o conceito de variavel aleatoria
regionalizada. Através desta é possivel estimar o valor de uma dada propriedade (teor de
mineério, por exemplo), para cada posicdo da area de estudo, valor este condicionado aos
dados existentes (amostra de solo, testemunho, etc ...) e a uma funcdo de correlacdo espacial

entre estes dados.

Este ramo da ciéncia nasceu na tentativa de solucionar parte dos problemas geoldgicos
oriundos da mineracdo e foi concebida e idealizada por Matheron (1963). Constitui um
critério cientifico e moderno de interpretacdo utilizado no estudo de grande parte dos

fendmenos naturais.

As variaveis regionalizadas tém um comportamento espacial mostrando caracteristicas
intermedidrias entre as variaveis verdadeiramente aleatorias e as totalmente deterministicas.
Apresentam uma aparente continuidade no espaco, sendo representadas por funcdes
numeéricas ordinarias que assumem um valor definido a cada ponto no espaco e

matematicamente descrevem um fendmeno natural (Garcés, 2009).

A continuidade geogréfica atribuida se manifesta pela propriedade que a variavel tem
de apresentar valores muito préximos em dois pontos vizinhos e progressivamente mais
diferentes a medida que os pontos véo ficando mais distantes (Landim, 1998). Existem outras
propriedades que a variavel regionalizada pode apresentar: localizacdo, anisotropia e

transicao.

Por ser a variavel regionalizada bastante complexa, impossibilita a formula¢do de um
modelo teorico, deixando como Unica solucdo a determinacdo empirica ou relativa das
probabilidades presentes. Como uma variavel regionalizada é o resultado Unico de uma
funcdo aleatoria, € possivel fazer inferéncias estatisticas baseando-se em apenas uma amostra;
para resolver esse impasse, a geoestatistica utiliza uma restricdo estacionaria chamada de
hipdtese intriseca e permite o uso de resultados de uma variavel regionalizada por estimativas
pelo método dos momentos. Nesta hipdtese, a propriedade ocorre quando a média e a
covariancia, estimadas a partir de um conjunto restrito de valores, fornecem estimativas néo-

tendenciosas para o conjunto de total de valores.

Desta forma, os métodos geoestatisticos de estimativa constituem uma importante
ferramenta na interpretagdo de dados geoldgicos. Sdo, por definicdo, procedimentos
matematicos que ajustam uma funcéo para determinados pontos de dados para assim se poder

estimar o valor de uma variavel em um ponto ndo amostrado (Yamamoto, 1998).
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Furuie (2009) afirma que entre esses métodos € possivel diferenciar os globais e 0s
locais: os primeiros encontrando uma funcdo que seja capaz de interpolar um valor qualquer
local dentro do dominio dos dados, sendo que qualquer alteracdo em algum ponto se propaga
por todo o restante do dominio; os métodos locais definindo funcGes validas para pequenas
porcGes do mapa que sdo aplicadas sucessivamente até cobrir toda area de interesse, com
alteracOes pontuais afetando apenas 0s pontos mais proximos a estas alteragdes.

Entre os métodos globais usados na interpolacdo de dados geoldgicos, é possivel citar
a regressao polinomial (usada no ajuste de superficies de Tendéncia) e as equacOes
multiquadraticas (que visa representar superficies por meio da soma de superficies variadas
matematicamente definidas). Por outro lado, os métodos locais seriam representados pela
interpolacdo linear em tridngulos, o inverso da distancia e as funcdes de base radial. Estas
ultimas, se valendo de algumas funcdes base conhecidas para a determinacdo do valor da
variavel de acordo com a distancia desta ao ponto amostrado, sendo que no caso de a fungédo
ser baseada em um modelo de variograma esta funcéo passa a ser denominada de Krigagem.

O termo Krigagem é derivado do nome de Daniel G. Krige, que foi o pioneiro em
introduzir o uso de médias mdveis para evitar a superestimacdo sistematica de reservas em

mineracgdo (Delfiner e Delhomme, 1975).

A Krigagem é associado as técnicas de regressdo linear que minimizam a variancia das
estimativas definidas por um modelo anterior para uma dada covariancia. Porém, apesar de
ser um Otimo procedimento de interpolacdo para se determinar precisamente dados
espacialmente localizados, a Krigagem apresenta algumas limitacGes que restringem a sua
aplicabilidade, tipo: ocorréncia de pesos negativos e, consequentemente, teores negativos;
carater homoscedastico da variancia de Krigagem; efeito de suavizacdo das estimativas de
Krigagem. Entre essas limitacfes, a mais vista na literatura, € a que se chama de efeito de
suavizacdo da Krigagem ordinéria, que € uma das formas mais comuns de Krigagem. Além da

Krigagem ordinéria pode-se citar ainda, a Krigagem simples e universal.

Tal efeito justifica o fato da Krigagem ser considerada uma técnica de interpolacéo de
precisdo local (em contraste com as técnicas consideradas de precisdo global), uma vez que
este método tende a suavizar os valores de atributos dos dados, acarreta uma perda no modelo

de variabilidade da distribuicdo como um todo, ou seja, seu modelo global (Furuie, 2009).

Como uma maneira de solucionar essas limitagdes do método da Krigagem ordinéria,

comuns a todas as técnicas de interpolacdo que visam a minimizacdo dos erros, hd outro
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método alternativo para se tentar chegar a um modelo a partir de alguns poucos dados
pontuais, este método sendo chamado de Simulagdo Estocéstica. Essa técnica consiste
basicamente na criacdo de algoritmos para se simular o comportamento de determinada

variavel, no caso, o seu comportamento espacial.

Ao se referir ao termo estocéstico especificamente se refere ao fato destes algoritmos
ndo serem deterministicos, ou seja, quando ha mais de uma opc¢ao entre o valor a ser assumido
em determinado ponto de execuc¢do do algoritmo, tal escolha sera aleatéria gerando inimeras

possiveis realizagdes a partir de um mesmo conjunto inicial de dados.

Assim, geoestatistica é justamente um nome associado com uma classe de técnicas
utilizadas para analisar e inferir valores de uma variavel distribuida no espaco e/ou no tempo.
Tais valores sdo implicitamente assumidos como correlacionados com outros, e o0 estudo de
tal correlacdo é denominado de analise estrutural ou modelagem do semivariograma. Depois
da andlise estrutural, inferéncias em localizacbes ndo amostradas sdo realizadas usando

Krigagem ou podem ser simuladas usando Simulagdes Condicionais.

Portanto, a incorporacdo de procedimentos geoestatisticos em um Sistema de
InformacBes Geograficas (SIG), baseados em técnicas de Krigagem e/ou simulacdo
condicional, sdo importantes, porque essa associacdo melhora os procedimentos tradicionais
de tais sistemas devido a qualidade dos estimadores e, principalmente, pela acuréacia nas
analises dos dados

1.2 Justificativa e Importancia

A Geoestatistica, ao contrario da estatistica classica, possibilita separar a variabilidade
explicada, pela relagdo existente entre as amostras e a variabilidade casual, sua aplicag&o,
pode diminuir o nimero de amostras necessarias, para descrever as caracteristicas de um
determinado local, reduzindo custos de levantamento, mantendo a precisdo das estimativas
realizadas (Viera et al., 1983).

A simulacdo estocastica, metodo este utilizado neste trabalho é também um métodos
que visa minimizar a variancia dos erros e tentar chegar ao melhor modelo a partir de alguns
poucos dados pontuais. Se criar algoritmos para simular o comportamento de determinada

variavel é a técnica basica deste método.
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Este trabalho pretende, através da simulacdo, mais especificamente “Simulacéo
Geoestatistica via Métodos Convolutivos”, tema do mesmo, mostrar que tal método é mais
vantajoso em relacdo a um outro método mais utilizado na literatura: o da Krigagem
Ordinaria. O modelo criado a partir da convolucao entre um ruido branco e o kernel associado
a uma funcdo de covariancia pode ser tanto vantajoso no seu custo computacional quanto na

possibilidade da especificagdo do modelo espacial de covariancia.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor um novo método de simulacdo - Método de
Convolugéo - mais eficiente e com menor custo computacional do aquele utilizado com maior

freqiiéncia na literatura - o da Kriagagem Ordinaria.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta dissertacdo podem ser resumidos como:

(i) Apresentar os processos do Método de Convolucao;

(ii) Aplicar o Método de Convolucédo nos dados utilizados;

(iii) Simular os dados utilizados atraves do Método Convolutivo;

(iv) Comparar os métodos utilizados - o Convulutivo e a Krigagem Ordinaria;

(v) Mostrar a eficiéncia do método proposto.
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Capitulo 2

Métodos

Neste capitulo serdo apresentados os procedimentos metodoldgicos do estudo, onde
inicialmente sera abordada a area de estudo, as técnicas geoestatisticas que fundamentam esse
trabalho e finalmente a técnica de simulacdo estocéstica aqui utilizada - Método de Kernel

(Convolucao).

2.1 Historia e Defini¢des da Geoestatistica

A variabilidade espacial de algumas caracteristicas do solo vem sendo uma das
preocupacOes de pesquisadores praticamente desde o inicio do século. Os procedimentos
usados na época baseavam-se na estatistica classica e utilizavam grandes quantidades de
dados amostrais, visando caracterizar ou descrever a distribuicdo espacial da caracteristica em
estudo. Entende-se por estatistica classica aquela que se utiliza de pardmetros como média e
desvio padrdo para representar um fendmeno e se baseia na hipo6tese principal de que as

variacdes de um lugar para o outro sdo aleatorias.

Krige (1951), ao trabalhar com dados de concentragdo de ouro, chegou a concluséo de
que somente a informacéo dada pela variancia seria insuficiente para explicar o fendmeno em
estudo. Desta maneira, seria necessario levar em consideracdo a distancia entre as
observacBes. A partir dai surge o conceito de Geoestatisca, que leva em consideracdo a

localizagdo geogréfica e a dependéncia espacial.

Baseado nestas observacdes, Matheron (1963, 1971) desenvolveu uma teoria, a qual
chamou de Teoria das Variaveis Regionalizadas, que contém os fundamentos da
Geoestatistica. Segundo ele, a geoestatistica € uma funcéo que varia de um lugar para a outro
no espaco com certa aparéncia de continuidade. S&o variaveis cujos valores amostrados estéo
relacionados com a posicdo espacial que ocupam, onde assumem valores diferentes em

diferentes lugares de observagdo, com certa independéncia de um lugar a outro.
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Uma variavel regionalizada ¢ uma funcdo numeérica com distribuicdo espacial, que
varia de um ponto a outro com continuidade aparente, mas cujas variagoes ndo podem ser
representadas por uma funcdo matematica simples. A continuidade atribuida as variaveis
regionalizadas, se observa a partir da tendéncia de se tomar valores mais préximos em dois
pontos amostrados, quanto menos afastados estdo os referidos pontos. Segundo Guerra
(1988), citado por Garcéz (2009), entende-se por continuidade uma flutuagfes mais ou menos
importante entre valores de amostras vizinhas, refletindo um alto grau, de dependéncia ou

independéncia, que existe entre um valor e outro.

Geograficamente, a continuidade atribuida se manifesta pela propriedade que a
variavel tem de apresentar valores muito proximos em dois pontos vizinhos e
progressivamente mais diferentes a medida que os pontos vdo ficando mais distantes
(Landim,1998). Essa caracteristica, que as variaveis regionalizadas possuem, representa a

base de toda analise Geoestatistica.

A Geoestatistica envolve analise e inferéncia de fendmeno espacial e ou temporal.
Atualmente, Geoestatistica é justamente um nome associado com uma classe de técnicas
usadas para analisar e inferir valores de uma variavel distribuida no espaco e/ou no tempo.
Tais valores sdo implicitamente assumidos ser correlacionados com outros, e se dad 0 nome de

Anaélise Estrutural a esse estudo de correlagfes entre as variaveis.

Segundo Burrough (1987), a variacao espacial de uma variavel regionalizada pode ser
expressa pela soma de trés componentes: a) uma componente estrutural, associada a um valor
médio constante ou uma tendéncia constante; b) uma componente aleatdria, espacialmente

correlacionada; ¢) um ruido aleatdrio ou erro residual.

Se x representa uma posicdo em uma, duas ou trés dimensdes, entdo o valor da

variavel Z, em x, é dada por (Burrough, 1987):

Z(h) = m(x)+ &' (x)+¢&"

onde, m(x) é uma funcdo deterministica que descreve a componente estrutural de Z em x;
€' (x) € um termo estocastico, que varia localmente e depende espacialmente de m(x) e " é
um ruido aleatério ndo correlacionado, com distribuicdo normal com média zero e variancia

o?.
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2.2 Krigagem Ordinaria

Dentre as varias técnicas abrangidas pela Krigagem, a Krigagem Simples (KS) é a sua
forma mais basica ja& que seu modelo é o mais simples em termos de sua formulacéo
matematica. E basicamente uma combinacéo linear de variaveis aleatdrias nas localidades x;,

sendo seu estimador dado por:

K
Z"gs(x9) =m + 2 Ai(z(x;)) —m)

Onde Z*ks(x,) € o estimador na localidade x,, Z(x) é a funcdo de média m, e 4;, sdo
os ponderadores obtidos a partir da resolugdo de sistema linear de equagdo da Krigagem.
Neste caso, a média € considerada constante em todo o dominio do fendmeno espacial.

A krigagen ordinaria (KO), por sua vez, se diferencia da KS por ndo necessitar da
média para se encontrar 0s pesos gue minimizam a variancia do erro da estimativa. No
entanto, apresenta algumas exigéncias, tal como a estimativa da média local, que resulta na
soma unitaria dos ponderadores 4;, e que a variavel regionalizada seja estacionaria, ou seja,

ndo apresente deriva ou residuos resultantes dela. Sua férmula geral é:

k
Z ko (%) = Z Aiz(x;)

A KO é um método robusto que minimiza a variancia do erro, ndo apresenta
enviesamento, além de ser um interpolador exato, ou seja, honra os pontos dos dados
amostrais. Outra caracteristica da KO se refere a precisdo local das estimativas resultantes em

termos da correlacgdo entre os valores estimados e o0s valores dos pontos de dados.

No entanto, em decorréncia de ser um algoritmo de interpolacdo com base na
minimizacdo da variancia do erro, a Krigagem como um todo tende a suavizar a variacao
espacial da informacdo em questdo em suas estimativas. Uma decorréncia desse fato € que
valores abaixo da meédia serdo superestimados e valores maiores que a média serdo

subestimados (Goovaests, 1998).

Para se avaliar a qualidade do estimador procede-se por meio da incerteza associada,
ou seja, por meio da dispersdo em torno da estimativa. Da KO, se pode derivar dois tipos de
variancia, usados para se avaliar o grau de confiabilidade das estimativas: a variancia da

Krigagem e a variancia da interpolagéo.
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2.2.1 Variancia da Krigagem

A variancia da Krigagem é resultante da resolucdo do sistema de equagdes de
Krigagem ordinaria e, por definicdo, é igual a variancia minima, para um dado arranjo

espacial:
0%ko = C(0) = ) MiCov{Z(x), Z(io)} — i

A variancia de Krigagem ndo depende dos valores dos pontos de dados utilizados na

Krigagem e, portanto, apresenta um carater homoscedastico.

2.2.2 Variancia da Interpolacdo

Ao contrario da variancia da Krigagem, a variancia de interpolacdo depende dos
valores dos dados, sendo definida como a média ponderada das diferencas ao quadrado entre

os valores dos pontos dos dados e a estimativa Z* g, (x,). Desta forma, é calculada como:

n

§8 = ) Mlz(x) = zko ()P

i=1
Como a variancia de interpolacédo é dependente dos dados, tem-se que:

i) Corresponde a propriedade da exatiddo da Krigagem, assim se 0 ponto a ser
estimado for um ponto de dado, 0 peso sera 1; caso contrario, 0.0 que resulta
numa variancia de interpolacdo igual a 0.

i) A variancia de interpolacdo aumenta proporcionalmente a dispersdo dos dados.

iii) Leva em consideracdo a distancia estrutural do variograma por conta dos
ponderadores da Krigagem, ou seja, quanto mais influente o dado, maior seu

peso.

Segundo (Olea, 1991 apud Yamamoto, 2000) uma outra vantagem da variancia de
interpolagdo em comparagcdo a varidncia da Krigagem é o reconhecimento do efeito
proporcional, condi¢do que estabelece uma relacdo de proporcdo direta entre a variancia do

erro e alguma funcdo média local dos dados amostrais.
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2.3 Semivariograma

As técnicas geoestatisticas conseguem unir 0s aspectos topologicos (espaco) com o
probabilistico (aleatério). Essas técnicas se baseiam na teoria das Varidveis Regionalizadas,
onde é possivel analisar a estrutura espacial e calcular o erro cometido na avaliacdo, levando

em conta a posicdo real das amostras (longitude e latitude).

Dai surgiu a necessidade de se criarem novas ferramentas matematicas que, de modo
sintético, permitam estudar as duas caracteristicas principais das Varidveis Regionalizadas:
aspecto aleatorio e aspecto espacial. Desta maneira, se tira da aparente desordem dos dados
analisados, uma imagem que torna visivel a variabilidade dos mesmos e também uma medida
da correlacdo existente entre os valores tomados em dois pontos do espaco. Portanto esse é o
objetivo da Andlise Estrutural o do Semivariograma: estudar e mostrar a partir de ferramentas
matematicas a dispersdo natural das Variaveis Regionalizadas.

Quando se utiliza as técnicas geoestatisticas, para a analise dos dados, algumas

hipbteses basicas de trabalho sdo assumidas:

i) A estacionaridade de 12 ordem é a esperanca do valor de um ponto no espaco ser igual
a média admitindo-se que a média amostral € igual a média populacional;

i) A estacionaridade de 2% ordem assume que ha uma variacdo da média, mas a variancia
é constante dentro dos limites da continuidade espacial (Vieira, 1995);

iii) A hipotese intriseca diz que a probabilidades dos valores tomados entre pontos com a
mesma distancia de separacdo é igual, ou seja, a relacdo de dependéncia espacial
mesma em qualquer posicdo de h, que é o vetor que separa dois pontos amostrais,

assim sendo, € assumida a estacionaridade dentro do alcance da continuidade espacial

Para Diniz (1997), o semivariograma é dado por uma curva que representa o grau de
continuidade de uma variavel regionalizada. Experimentalmente, plota-se a distancia h nas
abscissas e nas ordenadas, o valor meédio do quadrado da diferenca entre os valores da
variavel regionalizada tomados a uma distancia h de uma para outra variavel. Em termos
gerais, 0 semivariograma é uma funcdo crescente com a distancia h, desde que, em media,
guanto maior a distancia que ambas as amostras estiverem uma da outra, maiores serdo as
diferengas entre os seus valores. As caracteristicas qualitativas da regionalizagcdo sdo muito

bem expressas a partir do variograma.
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Neste sentido, Huijbregts (1975), afirma que o variograma € uma ferramenta bésica de
suporte das técnicas geoestatisticas, que permite representar quantitativamente a variagdo de
um fenébmeno regionalizado no espaco. A natureza estrutural de um conjunto de dados
(assumido pela variavel regionalizada) € definida a partir da comparacdo de valores tomados
simultaneamente em dois pontos, segundo uma determinada direcdo. A funcdo de
semivariancia y (h) ¢é definida como sendo a esperanca matematica do quadrado da diferenca

entre os valores de pontos no espaco, separados por uma distancia h, conforme

1
y(h) = 5{[2(@ ~ Zixrm)?}

E a partir de uma amostra z(x;),i = 1, 2, ..., n, pode ser estimado por

N(h)

1
70 = gy 2, Uz = zeml)

Onde

i) y(h) é asemivariancia estimada para o intervalo h;

if) N(h) € o nimero de pares de valores medidos, z,,) € Z(x,+r), Separados por um vetor
distancia h;

li) Z(x,) € Z(x,+n) SA0 Valores da i-esima observagao da variavel regionalizada, coletados

nos pontos x; e x; + h (i =1, 2,...,n), separados pelo vetor h.

Segundo Souza (1999), ao representar o grafico de y(h) versus h, o qual se chama de
semivariograma, se obtem a estimativa do valor da variancia para as diferentes combinacdes
de pares de pontos e assim analisar o grau de dependéncia espacial da variavel estudada e
definir os parametros necessarios para a estimativa de suas caracteristicas em locais nédo

amostrados. Conforme Figura abaixo
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Figura 2.1: Esquema de Semivariograma Experimental

Conforme Silva (1988) e Camargo (1997), citado por Garcéz (2009), a medida que h
aumenta y(h) também aumenta, pois é de se esperar que amostras tiradas a uma pequena
distdncia entre si apresentem [Z(x) —Z(x+h)]2 menores que aquelas tiradas a distancias

maiores.

O ajuste do modelo matematico aos dados no gréfico, ou seja, a uma funcéo, define os
parametros do semivariograma, que sdo: efeito pepita (C,), que é o valor quando h = 0,
guando h aumenta frequentemente, aumenta até uma distancia a, chamada de alcance a da
dependéncia espacial; e a partir da qual y(h) neste ponto é chamado de patamar C, cujo valor
¢ aproximadamente igual a variancia dos dados, se ela existe, e é obtido pela soma do efeito

pepita (C,) e a variancia estrutural (C;).

De uma maneira mais explicita, o alcance representa a distancia em que as amostras
apresentam-se correlacionadas espacialmente; o patamar € o valor de semivariograma
correspondente a seu alcance, sendo uma estimativa da variancia da populacdo, desse ponto
em diante, considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial entre as amostras, pois a
variancia da diferenca entre pares de amostras torna-se invariante com a distancia; o efeito
pepita representa a descontinuidade do semivariograma para escalas menores que a distancia
entre as amostras. Parte desta descontinuidade pode ser também devida a erros de medigéo,
mas impossivel quantificar se a contribui¢do provém dos erros de medicdo ou da variabilidade
de pequena escala ndo captada pela amostragem e a contribuicdo que € a diferencga entre o

patamar e o efeito pepita.
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A relacéo entre os parametros (C,) e (C;) fornece o que se denomina efeito pepita

relativo, dados pela equacao CO/Cl, que expressa a aleatoriedade da regionalizacdo. Para

Royle (1977), os intervalos seguintes fornecem uma nocdo de influéncia do comportamento

aleatorio:

i) E < 0,15 — Componente aleatdria pequena;
i) 0,15 < E < 0,30 — Componente aleatoria importante;

iii) E > 0,30 — Componente aleatéria muito importante.
Um outro modo é o de analisar a razao CO/(CO +Cy) quando esta for maior que 0,8, a

Estatistica e a Geoestatistica ndo possuem diferenca (Journel e Huijbregts, 1978). Desta

maneira, pode-se analisar quanto da variancia total é causada por variagdes aleatorias.

O procedimento de ajuste ndo é direto e automatico, como por exemplo, uma
regressdo, mas sim interativo, pois nesse processo o interprete faz um primeiro ajuste e
verifica a adequacdo do modelo tedrico. De acordo com o ajuste obtido, pode ou nédo redefinir

0 modelo, até obter um que seja considerado satisfatorio.

Os modelos considerados basicos, denominados de modelos isotrépicos por Issaks e
Srivastava (1989), que serdo detalhados no Capitulo 3, sdo divididos em dois tipos: modelos
de tipo I, com patamar (esférico, exponencial e gaussiano) e modelos do tipo Il, sem patamar.
Modelos do primeiro tipo sdo denominados na Geoestatistica como Modelos Transitivos.

2.4 Principais Modelos de VVariogramas

Os modelos com patamar sdo normalmente ajustes que representam a estacionaridade
de segunda ordem. A semivaridncia aumenta a medida que aumenta a distancia entre as
amostras, até atingir um patamar sill, onde se estabiliza. Este patamar deve ser teoricamente
igual a variancia amostral. A distancia em que o semivariograma atinge o patamar é
denominado de alcance range, que corresponde ao raio de dependéncia da variavel. Os

modelos mais utilizados dentro deste grupo estdo representados na Figura abaixo.
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Figura 2.2 Semivariogramas com Patamar

a) Modelo de Variograma Espacial Esférico

O modelo esférico é um dos modelos mais utilizados e esta representado em vermelho

na Figura 3.1. A equacdo normalizada deste modelo é:

3
,se0< h<a

Co+C 15(h) os(h)
y(h) =70 " "1 \q "“\a
Co+Ci, seh>a

O modelo esférico é obtido selecionando-se os valores do efeito pepita, Cy, e do
patamar, C,, depois se passando uma reta que intercepte o0 eixo-y em C, e seja tangente aos

primeiros pontos préoximos de h = 0. Essa tangente cruzarqd o patamar & distancia,

- ! 7 = 7 - 7 -
a = 2/(361). Assim, o alcance, a = 3@ /2. O modelo esférico é linear até aproximadamente

YGay

b) Modelo de Variograma Espacial Exponencial

O modelo exponencial, também, é um dos mais utilizados, na Figura 2, esta

representado pela cor azul. Sua equacéo € dado por
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h
y(h) =Cy + C; [l—exp<—35)],0<h<d

onde d é a distancia maxima na qual o semivariograma é definido. Uma diferenga
fundamental entre 0 modelo exponencial e o esférico é que o exponencial atinge o patamar
apenas assintoticamente, enquanto que o modelo esférico o atinge no valor do alcance. O
parametro a € determinado visualmente como a distancia apds a qual o semivariograma se
estabiliza. Os parametros Cye C; para os modelos exponencial e gaussiano sao determinados

da mesma maneira que para o esférico.

c) Modelo de Variograma Espacial Gaussiano

O modelo gaussiano é na maioria das vezes usado para modelar fendmenos

extremamente continuos (Issak e Srivastava, 1989). Sua formulag&o € dada por:

-3 (g)zl}o <h<d

y(h) =Cy+ C; {1 — exp

A funcdo é parabolica proxima a origem. Este modelo apresenta um alcance extenso e

o0 patamar semelhante ao modelo exponencial.

d) Modelo Aleatorio (Efeito Pepita Puro)

y(h) =C

para qualquer h. De acordo que aumenta a descontinuidade na origem do semivariograma,
mais aleatorio é o fendmeno que originou a variavel em analise. Esta caracteristica decorre de
uma provavel regionalizagéo, inferior a escala de trabalho da malha de amostragem e/ou as
variagOes espurias associadas com a coleta e medicdo das amostras (Farias et al., 2002a,
2002b).
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e) Modelo sem Patamar ou Modelo Linear sem Patamar

Esses modelos correspondem a fenbmenos que tem uma capacidade infinita de
dispersdo, e por isto, ndo tem variancia finita e a covariancia ndo pode ser definida. Eles
podem ser escritos como

y(h) = Cy + ARB,0< B < 2

Os parametros A e B séo constantes que definem o modelo, sendo que B tem que ser
estritamente maior que zero e menor que 2 para garantir a condi¢do de positividade definida

condicional, ou seja, garantir que o semivariograma satisfaca a condicdo y(h) > 0 e y(—h) =
y ().

Depois da anélise estrutural dos dados, inferéncias em localizacfes ndo amostradas sdo
realizadas usando Krigagem, que é um método de inferéncia espacial, que estima dados em
pontos ndo amostrados a partir de pontos amostrados, considerando a estrutura de

dependéncia espacial do fendmeno em estudo ou Simulados, usando simulag¢Ges condicionais.

Este trabalho limitar-se-a4 em realizar inferéncias utilizando a técnica de simulagéo,
bem como comparar os dois métodos utilizados: a Simulacdo Gaussiana e Sequencial e o

Método de Convolucao.

2.5 Simulacao: o que € e para que serve?

Como uma maneira de imitar um processo ou uma operacdo do mundo real, a
simulacdo computacional, ou somente simulacdo, consiste na utilizacdo de certas técnicas
matematicas, empregadas em computadores, as quais permitem imitar o funcionamento de,
praticamente qualquer tipo de operacdo ou processo do mundo real, ou seja, € o estudo do

comportamento de sistemas reais através do exercicio de modelos.

Para Pegden et. al. (1990) a simulagdo é um processo de projetar um modelo
computacional de um sistema real e conduzir experimentos com este modelo com o proposito
de entender seu comportamento e/ou avaliar estratégias para sua operacdo. Desta maneira,
pode-se entender a simulagdo como um processo amplo que engloba ndo apenas a construcéo
do modelo, mas todo o método experimental que se segue, buscando: descrever o

comportamento do sistema; construir teorias e hipoteses considerando as observacgoes
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efetuadas; usar o modelo para prever o comportamento futuro, isto é, os efeitos produzidos

por alteragdes no sistema ou nos métodos empregados em sua operacao.

Essa definicdo mostra que a simulacdo € uma relacéo entre 0 processo de construcéo e
0 de experimentacdo, inclui o ato de processo de projetar um modelo computacional em um
sistema real e esta por sua vez inclui a formulacdo do problema, a especificacdo do
funcionamento de tal sistema real, a andlise de riscos, a construgdo do modelo e toda sua

verificacdo e validacao.

A simulacdo de sistemas é um processo amplo, vai desde sua criagdo até sua
validacdo, ja que se quer caracteristicas mais proximas possivel do real. A simulagdo consiste
na utilizacdo de determinadas técnicas matematicas e estatisticas, empregadas em
computadores, e que permitem imitar o comportamento de praticamente qualquer tipo de

sistema, operacdo ou processo do mundo real, existente ou nao.

Entre os diversos tipos de simulacdo existente a Simulacdo Geoestatistica se utiliza de
modelos geoestatisticos definidos que permitem analisar os melhores pardmetros para a

construcdo do melhor modelo, ou seja, o que melhor se aproximar do real.

2.6 Simulacéo Estocastica X Krigagem

Apesar de ser um 6timo procedimento de interpolacdo para se determinar dados
espacialmente localizados, a Krigagem apresenta algumas limitacGes que restringem sua
aplicabilidade. As principais sdo: ocorréncia de pesos negativos, e consequentemente, teores
negativos; carater homoscedastico da variancia de Krigagem; efeito de suavizacdo das
estimativas de Krigagem; efeito de suavizacao das estimativas de Krigagem. Porém, uma das
limitacdes mias discutidas na literatura, € o que se chama de efeito de suavizacdo da
Krigagem ordinéria. Tal efeito justifica o fato da Krigagem ser considerada uma técnica de
interpolacdo de precisdo local, uma vez que o método tende a suavizar os valores de atributos
dos dados, acarretando em uma perda no modelo de variabilidade da distribuicdo como um

todo, ou seja, seu modelo global.

Contrapondo estas limitagdes, a Simulacdo, também, é um método alternativo para se

tentar chegar a um modelo a partir de poucos dados pontuais.
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Diversos autores propuseram como alternativa o uso da simulagdo estocastica em
resposta a problemaética do efeito de suavizagdo no uso de interpolacdo derivadas de métodos
de minimizacdo da variancia dos erros. Essa técnica consiste basicamente na criacdo de
algoritmos para se simular o comportamento de determinada varidvel, no caso, 0 seu
comportamento espacial. O termo “estocéstico” se refere ao foto destes algoritmos serem nao
deterministicos, isto é, quando a mais de uma opg¢do entre o valor a ser assumido em
determinado ponto de execucdo do algoritmo, tal escolha sera aleatdria, gerando inimeras

possiveis realizagdes a partir de um mesmo conjunto inicial de dados.

E definido como o processo de se extrair realizagbes conjuntas, alternativas e
equiprovaveis de uma varidvel aleatéria a partir de um modelo de uma funcdo aleatoria.
Sendo possiveis L imagens possiveis da distribuicdo espacial dos valores de atributos z(x) no
campo A, cada imagem é denominada de “imagem estocastica”, refletindo as propriedades
que foram impostas no modelo de fungdo aleatéria Z(x). Assim sendo, quanto mais
propriedades forem inferidas do conjunto amostral e incorporados no modelo Z(x), melhor o

modelo resultante (Deutsch e Journel, 1992).

Caers (2000), afirma que ao contrario da Krigagem, a simulacdo possui precisao
global, isto é, reproduz a variabilidade espacial da amostragem em detrimento da manutencao
da precisdao local. Por reproducdo da variabilidade espacial entende-se que as estatisticas
multiponto globais das estimativas, tais como variograma e histograma, seréo idénticas as da

amostragem.

Apesar de modelos estocasticos serem raramente utilizados quantitativamente, a sua
variabilidade auxilia na compreensdo da complexidade que é encontrada nos fenbmenos
geoldgicos naturais, 0 que desafia a crenca na simplificagdo exacerbada dos outros modelos.
A modelada estocastica também pode ser usada para gerar apenas uma realizacdo como base
para se prever a realidade geoldgica. A vantagem de tal uso seria a sua habilidade de honrar
um nivel realistico de heterogeneidade, evitando modelos muito simplistas. Um dos maiores
reveses da Simulacéo Estocastica talvez seja o fato de que serdo geradas n imagens a partir de
um mesmo conjunto de dados, todas equiprovaveis, o que dificulta a escolha de uma
realizacdo Otima para qualquer situacdo. Modelos Estocésticos, oferecendo uma gama de
possibilidades, permitem gerar multiplos cenérios de possibilidades, com modelos otimistas e

pessimistas, permitindo se lidar com as incertezas (Srivastava, 1994).
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No entanto, a ressalva de que podem haver varias realizagdes se aplica igualmente aos
mapas interpolados: pode haver imagens estimadas alternativas a depender do metodo de

interpolacdo/estimativa usado.

A partir da década de 1980 e meados de 1990 que se iniciou a consolidacdo dos
métodos estocasticos aplicado na éarea da Geociéncia, notadamente no campo de
caracterizacdo de reservatdrio de hidrocarbonetos. Nessa época, diversas metodologias foram
apresentadas, onde varios estudos de caso foram abrangidos, permitindo a abertura de um

amplo espectro de abordagem possiveis, tanto do ponto de vista tedrico quanto pratico.

Mesmo a simulagdo estocéstica tendo sido desenvolvida para fornecer medidas de
incerteza espacial, algoritmos de simulagdo séo cada vez mais utilizados para fornecer um
unico mapa estimado. Os algoritmos de simulacdo tem se mostrados muito mais versateis na
reproducédo de todo o espectro de variabilidade dos dados espaciais e em considerar dados de
diferentes tipos e fontes. Desta maneira, essas realizacfes séo usadas em aplicacGes onde a
reproducéo de fei¢Oes espaciais seja mais importante que a preciséo local.

Uma outra caracteristica que se pode citar aqui, é quanto a ergodicidade, que se refere
as discrepancias entre estatisticas da realizacdo e os parametros do modelo correspondente. A
funcdo aleatoria Z(h) é dita ser ergodiga se as estatisticas das realizacdes tenderem a média
(u) conforme se aumenta o tamanho do campo A, sendo este parametro geralmente
considerado como uma média estaciondria da funcdo aleatdria, ou seja, a média de sua Funcao
de Distribuicdo Acumulada (CDF) F(z). Assim, provado que Z(X) seja estacionaria e ergddiga,
e 0 campo de simulacdo seja grande suficiente, deve-se esperar que as estatisticas de qualquer
realizacdo reproduzam exatamente os parametros do modelo. E importante lembrar que, o
tamanho do campo A para que se possa determinar a ergodicidade depende do tipo de fungéo
aleatoria escolhida e na amplitude das suas heterogeneidades, conforme caracterizado pelo
modelo de covariancia, (quanto mais continua a covariacia em h = 0 e quanto maior a

amplitude da covariancia, o campo A deve ser maior para que a ergodicidade seja atingida.

Os questionamentos sobre ergodicidade surgem ja que normalmente 0s usuarios
apenas retem uma unica realizacdo, ou seja, usando a simulagdo como um algoritmo
melhorado de interpolacdo. Muitas vezes, esta realizacdo retida ndo reproduz as estatisticas do
modelo, sendo que isto é o pior cendrio possivel para o usuario. Para garantir a reproducéo
das estatisticas, a Unica maneira seria uma média levando-se em conta um numero grande de

realizacOes, sendo que quanto menos ergodigo o modelo de funcéo aleatdria escolhido, maior
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0 numero de realizagBes necessérias para se aproximar dos valores esperados (Deutsch e
Journel, 1992).

Sé&o citados abaixo alguns métodos de simulacédo estocastica:

i) Booleano, marked-point process e simulacdo baseada em objetos;

i) Estimativa mais erro simulado: simulacéo fractal e por bandas rotativas;
1ii) Simulated annealing;

iv) Simulacdo de campo de probabilidade;

v) Métodos de decomposicdo de matrizes;

vi) Métodos iterativos;

vii) Métodos hidricos.

2.7 Método de Kernel

Um modelo espacial continuo ou discreto pode ser facilmente construido através da
convolucdo entre um processo aleatorio, o chamado ruido branco, e uma funcdo Kernel
escolhida convenientemente, ou seja, uma funcdo Kernel especifica encontrada a partir da

funcdo espacial de covariancia.

Esta forma de construir processos espaciais oferece um grande nimero de vantagens e
talvez a melhor delas seja a possibilidade da especificacdo do modelo espacial de
covariograma, ou seja, fornecer uma informacdo a funcdo espacial de covariancia para se ter
um processamento mais rapido dos dados, pois em geral, € necessario primeiro se ter o
modelo para depois realizar a simulacdo. Em particular, tais processos convolutivos levam a

simplificacbes que diminuem consideravelmente o esfor¢co computacional.

O modelamento de processos espaciais através de processos gaussianos € muito
comum na andlise geoestatistica (Matheron 1963, Journel and Huijbregts 1978, Ripley 1981,
Cressie 1991, Wackernagel 1995 and Stein 1999).

Uma forma de se modelar a dependéncia espacial é através da funcdo covariograma
c(.), de modo que a covariancia entre dois pontos dependa apenas da distancia entre eles e
maneira de se construir um processo gaussiano z(s) em uma regido S é convolvendo um ruido

branco seja ele continuo ou discreto x(s); x € S com uma funcédo kernel k(s), de modo que:
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z(s) = fk(u —s)x(w)du,s €S

E a partir de entdo a funcdo de covariancia resultante dependera apenas do vetor

deslocamento d = s — s’ e é dada por:

c(d) = Cov|z(s),z(s")] f k(u—s)x(u)du,s € S

Com isso é possivel relacionar a funcdo de covariancia c(s) com seu kernel associado

k(s). Esta relacdo se da a partir da Transformada de Fourier:

¢(s) TF c(w) v. C%(w) TF1 k(s)

onde TF e TF~! sdo respectivamente a Transformada de Fourier e sua Inversa, que sera
abordada em mais detalhes no Capitulo 4 deste trabalho. Assim para simular um processo
espacial que reproduza determinado modelo espacial de covariancia c(s), basta convolver um

ruido branco com o kernel k(s) associado a este modelo espacial de covariancia.

2.8 Transformacao Box-Cox

Uma das suposicOes mais freqlientes na area da estatistica é que variaveis mensuraveis
sigam uma distribuicdo normal. A distribuicdo normal, sendo uma das distribuicdo
fundamentais da Estatistica Moderna, possui a vantagem na facilidade de ser definida apenas
com dois parametros: a média u e o desvio padrdo o. Neste trabalho, a ndo-normalidade dos
dados utilizados, levou ao uso da transformacgéo dos dados originais através da transformacao
Box-Cox para chegar a valores transformados que demonstrem normalidade ou no minimo
normalidade aproximada. A transformagdo BOX-COX foi introduzida na literatura em 1964

para resolver o problema de estimacgéo de regressdes ndo lineares.

A transformacao é relativamente simples:
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A_(y/’l_l)
A

Onde A varia entre (-1, 1). Essa transformacgdo pode ser particularmente Gtil quando uma
variavel de resposta ndo cumpre com os pressupostos de normalidade e/ou homoscedasticidade. O

valor transformado dos dados passa através de varios tipos de equacdes para cada valor de A.

A for igual 41 .
Se g.r gua Entdo y’1 = (3'/1_) sera igual a:
- 1
! —+1
0 7
-0,5 1 _
5 1
—0,5
0 In y (da Regra de L’Hospital)
0,5 Jy -1
0,5
y—1
1

Tabela 1: Alguns valores transformados, para determinados valores de A.
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Capitulo 3

Convolucédo a 1D a 2D e Resultados

Para o experimento foram escolhidos dois modelos de covariancia espacial: um para
modelar fendmenos com maior continuidade e outro para fendmenos com menor continuidade

que sdo respectivamente os modelos de covariancia gaussiano e exponencial.

3.1 Modelo Espacial de Covariancia Gaussiano

O modelo espacial de covariancia gaussiano € dado por:

SZ
c(s) = Cye @

onde a é o alcance tedrico do modelo, ou seja, a maxima distancia onde ha correlacédo
espacial. O kernel associado a fungdo de covariancia gaussiana encontrado analiticamente é

dado por:

3 s2
k(s) = zzﬁe‘za—z

Va

3.2 Modelo Espacial de Covariancia Exponencial

O modelo de covariancia espacial exponencial é dado por:

c(s) =Cpe a
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onde a é o alcance tedrico do modelo. O kernel associado ao modelo foi calculado
numericamente utilizando-se a Transformada de Fourier Discreta ou do inglés Discrete
Fourier Transform (DFT).

Segundo Neto (2010) a convolucdo é uma operacdo realizada por qualquer sistema
linear invariante no tempo (1D) ou espaco (2D). A saida do sistema € dada pela convolugéo
do sinal de entrada pela resposta ao impulso deste sistema, possibilitando operacdes de

filtragem e processos de integracdo e diferenciacao.

3.3 Convolucéo a 1D

A operacdo de convolucao (*) unidimensional entre dois vetores f e h, denominada
f*h, pode também ser entendida como o somatério produtos entre as amostras de f e h, sendo
que inicialmente o vetor h é espelhado e, apds cada soma de produtos é deslocado

temporalmente de uma posicdo. Assim tem-se:

FG) xh() = ) FEIRGE =)

Como mostrado no Capitulo 2, deste trabalho, o kernel associado a funcéo de covariancia,
é encontrado a partir da Transformada de Fourier e sua inversa. Para convolucdo a 1D, tem-se
que se f(x) € uma funcdo continua e integravel e se F(u) for integravel a Transformada de

Fourier (TF) é indicada por J3[f (x)], e definida pela equacéo
S =F6) = [ feoexpl-jameldx

onde j = v—1. Dado entdo F(u), f(x) pode ser obtida calculando-se a Transformada Inversa

de Fourier (TF)™1, indicada por 37 [F(x)] e definida por

STHFW] = f(x) = f OoF(u)exp[]'27Tux]du
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3.4 Convolucéo a 2D

O raciocinio da convolugdo unidimensional pode ser expandido para 0 caso
bidimensional, aplicado ao processamento de imagens. Imagem é uma funcdo definida em
uma superficie bidimensional cujo contradominio é composto de valores originados de um
espaco de cor

I=U—C
onde | é a funcdo da imagem, U c R3 é uma superficie que geralmente é um subconjunto

plano chamado suporte da imagem e C é uma espaco vetorial (espaco e cor), onde quando C
=1 aimagem é chamada monocromatica.

T
X A Uec®Re
4 ¥
At AN
AV IR PATPALV AV
A PANPIRPANPANA

v 7 7 /7 /7 dim(C)>1imagem colorida

dim(C) = 1 imagem monocromatica

Figura 3.1: Esquema de uma Imagem

(@) (b) (©)

Figura 3.2: (a) Imagem Monocromatica, (b)Pixel da Imagem, (c) Imagem em Composi¢do Colorida

A Convolucdo bidimensional aplicada no processamentos de imagens pode ser realizada
utilizando as técnicas de Filtragem, que podem ser: Filtragem no Dominio Espacial e no Dominio da
Frequéncia. Filtragem é uma operacdo feita sobre um sinal ou imagem para obter outro sinal ou

imagem.



38

3.4.1 Filtragem no Dominio Espacial

Os métodos de filtragem que trabalham no dominio espacial operam diretamente sobre
os pixels, normalmente utilizando operac6es de convolugdo com maéscaras. O uso de mascaras
nas imagens no dominio espacial é usualmente chamado de filtragem espacial e as mascaras

sdo chamadas de filtros espaciais.

90, y) =T[f(x,y)]

onde f(x,y) é a imagem de entrada a ser filtrada; g(x,y) é a imagem na saida, ou seja, a

imagem j& processada e T € um operados sobre f, definido sobre algum pixel da imagem.

Imagem Original NxM Imagem Final NxM

fix,y] pixels que contri.buem glx.y]
para o novo pixel

2071 Z2
2374 75
26 Z7 78

Filtro h[i,j]

Figura 3.3: Esquema do processo de convolucédo por filtragem espacial utilizando uma méascara nXxm

A vizinhan¢a normalmente definida ao redor de (x,y) € a 8-vizinhanca do pixel de
referéncia, o que equivale a uma regido 3 x 3 na qual o pixel central é o de referéncia, como
indica a Figura 3.3. O centro dessa regido ou subimagem é movido pixel a pixel, iniciando no
canto superior esquerdo da figura e aplicando a cada localidade o operador T para calcular o

valor de g naquele ponto.
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<Y

(x,y

Imagem

¥x
Figura 3.4: Vizinhanga 3X3 ao redor de um ponto (x,y) em uma imagem

Nos casos em que a vizinhanca € 1 x 1, o operador T torna-se uma funcdo de

transformacéo (ou de mapeamento), do tipo:

s=T(r)

onde: r € o nivel de cinza de f(x,y) e s € o nivel de cinza de g(x,y) em um certo ponto. As
técnicas de processamento de imagem pertencentes a este caso sdo frequentemente
denominadas técnicas ponto-a-ponto, que para (Marques Filho e Vieira Neto, 1999) sdo
técnicas de modificacdo de histogramas, uma vez que o valor de tom de cinza de um certo
pixel apOs o processamento depende apenas de seu valor original. Em contraste, nas técnicas
de processamento orientadas a vizinhancga, o valor resultante depende também, de alguma

forma, dos pixels que circundam o elemento de imagem original.

Desta maneira no esquema da Figura 3.4, tem-se:

9, y) =T[f(x,y)]
=Z1f(x—Ly-D+Zf o,y - D+ Z3f(x+ Ly - 1)+ Z,f(x — L, y)
+Zsfoy) + Zef(x+ Ly) + Z;f(x =Ly + D+ Zgf(x,y + 1)
+Zf(x+1,y+1)



40

3.4.2 Filtragem no Dominio da Freqiiéncia

Ja se conhece gue base matematica para o uso da técnica de Filtragem no Dominio da
Frequéncia é a convolugéo. A imagem é transformada do Dominio do Espago para o Dominio
da Frequéncia a partir da Transformada de Fourier. Esta a ser processada € uma matriz
bidimensional relativamente grande e corresponde a f, enquanto uma matriz de pequenas

dimensGes corresponde a h. A convolucdo (*), entéo é realizada pelo algoritmo:

M N
9G6y) = Fy) <h@y) = D" > foh(i=x,j =)

i=1 j=1

O algoritmo consiste em processar cada valor da posicdo de indices (X, y), percorrendo
todos os vizinhos da janela dados pelos indices (i, j), armazenando o resultado na posicéo (X,

y). Entdo, pela convolucéo, a seguinte relacdo é valida:
G(u,v) = F(u,v)H(u,v)

onde G, F e H sdo as Transformadas de Fourier de g, f e h respectivamente. E onde, H(u,v), na
terminologia de sistemas lineares, € denominado funcdo de transferéncia do filtro. Na
literatura, inimeros problemas de processamento de imagens podem ser expressos na forma
da equacdo de G(u,v), assim como varios tipos de filtros que podem ser utilizados para o

processamentos de imagens, porém esses detalhes fogem ao corpo deste trabalho.

Imagem Imagem
fix.y) Processada
I——T—— gix\y)

Figura 3.5: Esquema de processamento no Dominio da Freqiiéncia usando a transformada de

imagem
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Os conceitos unidimensionais da Transformada de Fourier estendem-se para o0 caso
bidimensional, ou seja, uma funcdo de duas varidveis: f(x,y). Assim, se f(x,y) é continua e

integravel e F(u,v) é integravel entdo existem:

S = [f(x,y)] = F(u,v) = f f £ (x, y)expl—j2m(ux + vy)ldxdy

I1=[Fwv)]=f(ly) = ff OoF(u, v)explj2n(ux + vy)]dxdy

Inimeras operacdes Uteis em processamento digital de imagens sdo efetuadas a partir
de um mesmo conceito basico, o de convolugdo com maéscaras. A operacdo realizada na
imagem depende da resposta ao impulso do sistema, ou seja, da mascara de convolugédo
utilizada. A mascara, apds ter sido espelhada tanto na horizontal quanto na vertical, deve
percorrer todos os pontos da imagem, da esquerda para a direita e de cima para baixo, até o
ultimo pixel ter sido processado. O resultado normalmente é armazenado em uma matriz de

dimensGes similares as da imagem original.

3.4.3 Metodologia para Simulacdo a 2D
Os seguintes passos devem ser seguidos para o processo de convolucéo & 2D:

) A imagem f(x,y) é transformada para o dominio de Fourier;

i) A imagem no dominio de Fourier é representada por F(u,v) e é convoluida com o
filtro H(u,v);

iii) Ao produto F(u,v) H(u,v) é aplicada a inversa da transformada de Fourier para

retornar ao dominio espacial, onde se tem a imagem processada.
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Imagem | DFT F(u,v) H(u.v)
[(x.y) (FFT) | ~_ ]
L W Imagem
( X )—»|(DFT)' |—» processada
Ly I(x.y)
Filtro H(u,v)

Figura 3.6: Esquema ilustrando os passos da filtragem no Dominio de Fourier

3.5 Operacdes com Mascaras

Nesta secdo abordar-se-4 em mais detalhes o funcionamento das operacdes de
convolucdo e apresentar-se-a alguns exemplos tipicos de mascaras e os resultados que elas
produzem quando aplicadas a imagens monocromaticas, os exemplos foram extraidos de
(Marques Filho e Vieira Neto, 1999).

Para Marques Filho e Vieira Neto (1999) as operacdes de convolu¢do com mascaras
sdo amplamente utilizadas no processamento de imagens. Uma selecdo apropriada de
coeficientes para o processo de convolucdo torna possivel uma grande variedade de operacGes
Uteis, tais como reducdo de ruido, afinamento e deteccdo de caracteristicas da imagem.
Afirmam ainda que a operacdo de convolucdo com mascaras exige grande esforco
computacional. Por exemplo, a aplicacdo de uma mascara 3 x 3 sobre uma imagem 512 x 512
requer nove multiplicacbes e oito adi¢bes para cada localizagdo de pixel, num total de
2.359.296 multiplicacdes e 2.097.152 adic0es.

a) Operacdo a 1D

A operacdo de convolucdo unidimensional entre dois vetores A e B, denotada A*B,
pode ser entendida como um conjunto de somas de produtos entre os valores de A e B, sendo
gue inicialmente o vetor B é espelhado e ap6s cada soma de produtos é deslocado
espacialmente de uma posicdo. Para ilustrar este conceito tem-se a seguir, a convolugéo do
vetor A={0, 1, 2, 3, 2,1, 0} como vetor B={1, 3, -1}.
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1. Inicialmente, o vetor B é espelhado e alinhado com o primeiro valor de A. O resultado
da convolugédo é (0 x (-1)) + (0 x 3) + (1 x 1) = 1 (valores em branco assumidos como

zero) e e colocado em A*B na posicao correspondente ao centro do conjunto B.

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1

2. O conjunto B € deslocado de uma posicéo. O resultado da convolucdo A*B é (0 x (-1))
+(1x3)+(2x1)=5.

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1 5

3. O conjunto B é deslocado de uma posicao. O resultado da convolugdo A*B € (1 x (-1))
+(2x3)+(3x1)=8.

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1 5 8

4. O conjunto B é deslocado de uma posicao. O resultado da convolugdo A*B € (2 x (-1))
+(3x3)+(2x1)=09.

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1 5 8 9

5. O conjunto B é deslocado de uma posicdo. O resultado da convolugdo A*B é (3 x (-
1) +(2x3)+(1x1)=4,

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1 5 8 9 4

6. O conjunto B é deslocado de uma posigdo. O resultado da convolugédo A*B é (2 x (-1))
+(1x3)+(0x1)=1
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A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1 ) 8 9 4 1

7. O conjunto B € deslocado de uma posicdo. O resultado da convolucdo A*B é (1 x (-1))

+(0x3)+(0x1)=-1. (valores em branco assumidos como zero)

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1 ) 8 9 4 1 -1

O conjunto {1, 5, 8,9, 4, 1, -1} € o resultado final da operacdo de convolucao.

b) Operacédo a 2D

A imagem a ser processada € uma matriz bidimensional relativamente grande e
corresponde ao conjunto A do exemplo anterior, enquanto uma matriz de pequenas dimensoes
(também chamada mascara ou janela) corresponde ao conjunto B. A mascara, ap6s ter sido
espelhada tanto na horizontal quanto na vertical, percorrera todos os pontos da imagem
deslocando-se ao longo de cada linha e entre as varias linhas, da direita para a esquerda, de
cima para baixo, até ter processado o ultimo elemento da matriz imagem. O resultado sera
armazenado em uma matriz de mesmas dimensfes que a imagem original. Na préatica sejam a
matriz A (imagem) e a matriz B (mascara), a operacdo de convolucdo bidimensional

produzira uma matriz C como resultado do processo.

58 346 2 37
32119 5 1 0
09 53 0 4 8 3 5 1 o
4 2 7219 06

1 1 -1
O 7 9 8 0 4 2 4

0 -1 -2
5218 41 09
1 8 54 9 2 3 8
3 7 1 2 3 4 4 6]

B
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20 10 2 20 23 0 9 4
18 1 -8 2 7 3 3 -11
14 22 5 -1 9 -2 8 -1
29 21 9 -9 10 12 -9 -9
21 1 16 -1 -3 -4
15 -9 -3 7 -6 1 17 9
21 9 1 6 -2 -1 23 2

b2
Lh

C
1x5 1x8 (-2x0)H-1x0)HOx0)+
~1x0 (-1x0)H1x5)+H1x8)+
%0 ‘?‘r-r liD (Ox0)+{1x3)+(2%2)=20
x0 [N C-zn
0x0 IL--I.?.I- j
1x3 ¥

2x2

Figura 3.7: Calculo do primeiro valor da convolucéo de A por B

A Figura 3.7 ilustra em detalhes o célculo do resultado correspondente ao pixel no
canto superior esquerdo da imagem.
Para calcular os valores resultantes dos pixels proximos as bordas da imagem, podem
ser adotadas diversas estratégias, dentre elas: (Marques Filho e Vieira Neto, 1999)
1) Preencher com zeros o contorno da imagem, de maneira condizente com o tamanho
de mascara utilizado;
2) Preencher o contorno da imagem com os mesmos valores da(s) primeira(s) e Gltima(s)
linha(s) e coluna(s).
3) Prevenir a eventual introducgéo de erros nas regides de bordas da imagem causados por
qualquer um dos métodos acima, considerando na imagem resultante apenas 0s
valores para 0s quais a mascara de convolugéo ficou inteiramente contida na imagem

original.
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3.6 Resultados 1D

3.6.1 Convolucéo a 1D

Para a realizacdo do teste em 1D inicialmente foi gerado um processo ruido branco
com discretizacdo n=512 em um suporte de comprimento 6, para processo de convolucdo, e

em seguida seu respectivo variograma y (h), que teoricamente sua variancia € igual a 1.

Sinal Variograma
<
m  — S _
- | ek sueb Yo
- ~ o |
> | T °
o=
- | T
o
™ : 9 :
. | | | | | ° T | | | | |
0 100 200 300 400 500 0 50 100 150 200 250
X d

Figura 3.8 Ruido-Branco: n=512 e seu respectivo Variograma

3.6.2 Testes realizados a partir do Modelo de Covariancia Gaussiano

a) Modelo de Covariancia Gaussiano coma=1

Covariancia Kernel
T 24 T 2 -
O Te] ! [Te]
S T T T T T T 1 S T T T T T T 1
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
d d

Figura 3.9 Modelo de Covariancia Gaussiano com a = 1 e seu kernel associado



b)

C(d)

C(d)

Modelo de Covariancia Gaussiano com a = 0,5

Covariancia Kernel
— @ —
o - ~ X o

Figura 3.10 Modelo de Covariancia Gaussiano com a = 0,5 e seu kernel associado

Modelo de Covariancia Gaussiano com a = 0,1

Covariancia Kernel

2 3458
|

2 3 4 5 8
|

K(d)

1

|
—
0 1
|

0
|

Figura 3.11 Modelo de Covariancia Gaussiano com a = 0,1 e seu kernel associado
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3.6.3 Testes realizados a partir do Modelo de Covariancia Exponencial

a) Modelo de Covariancia Exponencial coma =1

Covariancia Kernel
Z — o ]
(@] < _| ¥ ; |
S | | | | S | | | |
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
d d

Figura 3.12 Modelo de Covariancia Exponencial com a = 1 e seu kernel associado

b) Modelo de Covariancia Exponencial com a = 0,5

Covariancia Kernel
S S
) - - _
o <+ _ v T
o : o : A

Figura 3.13 Modelo de Covariéncia Exponencial com a = 0,5 e seu kernel associado
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¢) Modelo de Covariancia Exponencial com a =0,1

C(d)

Covariancia Kernel
| %“ _
3 SAE
S 7 | | | | S T | | | I
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
d d

Figura 3.14 Modelo de Covariancia Exponencial com a = 0,1 e seu kernel associado

3.6.4 Metodologia para Simulagdo a 1D

Z(x)

Para testar o método simulou-se diversos fenémenos a 1D, seguindo 0s passos:

i) Gerou-se 0 processo ruido-branco com discretizacdo n = 512 e um suporte de
comprimento 6;

i) Calculou-se o kernel associado ao modelo de covariancia escolhido;

iii) Realizou-se a convolucdo entre o kernel associado e o ruido;

iv) Calculou-se o variograma do processo simulado e comparou-se 0 modelo teérico.

a) Realizacédo para o Modelo Gaussiano

1 e i,.|.|.,L‘,.|| bl 1"'

X

Figura 3.15 Processo ruido-branco com respectivo Modelo Gaussiano associado
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Abaixo os respectivos variogramas dos modelos: em linha pontilhada o do modelo

tedrico (Gaussiano) e em linha continua o do processo simulado.

Variograma

vid)

Figura 3.16 Comparagao entre os variogramas dos modelos:Gaussiano e Processo de Simulagio

b) Realizacdo para o Modelo Exponencial

£ x)

Figura 3.17 Processo ruido-branco com respectivo Modelo Exponencial associado

A seguir os respectivos variogramas dos modelos: em linha pontilhada o do modelo

tedrico (Exponencial) e em linha continua o do processo simulado.
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Variograma

yid)

Figura 3.18: Comparagao entre os variogramas dos modelos:Exponencial e Processo de Simulacao

3.6.5 Simulagéo para 100 Realizac¢oes

No processo de simulacdo para 100 realizagdes o método mostra-se eficiente quando
em média seus variogramas se aproximam ao variograma do modelo tedrico, tanto para o

modelo gaussiano, gquanto para 0 modelo exponencial.

a) 100 Simulagdes para o Modelo Gaussiano
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Figura 3.19: Esquerda: Variogramas das100 simulacfes. Direita: Média dos Variogramas das

simulagdes comparadas com o Variograma do Modelo Teérico Gaussiano
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b) 100 Simulagbes para o Modelo Exponencial
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Figura 3.20: Esquerda: Variogramas das100 simula¢des. Direita: Média dos Variogramas das
simulagdes comparadas com o Variograma do Modelo Tedrico Exponencial

3.7 Resultados 2D

Os dados utilizados neste trabalho, para a convolucdo a 2D, fazem parte do cobjunto
de dados Jura e foram coletados pelo Instituto Federal de Tecnologia da Suica em Lausanne.
Uma descricdo detalhada desses dados, bem como os procedimentos laboratoriais e de
amostragem € visto em (Goovaerts, 1997). Totalizando 359 pontos amostrais (259 de
localizacdo e 100 de validacdo) dispersos no espaco, dividem-se em sete tipos de metais:
cadmio, cobalto, cromo, cobre, chumbo, niquel e zinco. Este conjunto de dados compartilha
duas caracteristicas comuns a maioria de dados obtidos em estudo geoldgicos: 1) os dados sao

correlacionados no espaco, 2) varios atributos estdo envolvidos conjuntamente.

Aqui serdo utilizado os 259 pontos amostrados de localizacdo relacionados a
concentra¢do de metal cAdmio. O cadmio é um elemento quimico de simbolo Cd, de nimero
atdmico 48 (48 protons e 48 elétrons) e de massa atdbmica igual a 112,4 u. A temperatura
ambiente, o cadmio encontra-se noestado solido. Estd situado nogrupo 12
(2B) da classificacdo periddica dos elementos. E um metal branco azulado, relativamente
pouco abundante. E um dos metais mais toxicos, apesar de ser um elemento quimico
essencial, necessario em quantidades muito pequenas, entretanto, sua fungédo bioldgica ndo é

muito clara. Normalmente é encontrado em minas de zinco, sendo empregado principalmente
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na fabricacio de pilhas. Foi descoberto em 1817 por Friedrich  Strohmeyer.
<http://pt.wikipedia.org/wiki/Cadmio>

A Figura 3.21 mostra 0 mapa de localizacdo dos pontos amostrados do metal, pontos
mais largos indicam uma maior concentracdo do minério em partes por milhdes (ppm) no

Sistema Internacional (SI) a concentragdo é medida em mg. kg1
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Figura 3.21: Mapa de Localizagdo do metal Cadmio.

A partir do histograma dos dados mostrado na Figura 3.22 observa-se que a calda
alongada a direita indica, além de uma assimetria positiva, a pouca concentracdo de metal.
Tem-se que o conjunto € modal e sendo o principal, mas um deles, o0 conjunto ndo segue uma
distribuicdo normal. Podendo ser também verificada pela curva de normalidade, a grande
maioria dos pontos ndo estdo sobre a reta de 45°, isso indica ndo-normalidade dos dados. Da
analise exploratéria do conjunto encontra-se a média e o desvio padrdo dos dados, sendo

respectivamente 1, 30 e 0,46.
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Figura 3.22: Esquerda: Histograma da concentracdo de metal cAdmio. Direita: Curva de
Normalidade

Verificada a ndo-normalidade do conjunto, foi realizada uma transformacéo, por Box-
Cox, nos mesmo no intuito de aproxima-los a uma distribuicdo normal. O resultado € visto na
Figura 3.23.
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Figura 3.23: Esquerda: Histograma dos dados transformados por Box-Cox da concentragdo de metal

cadmio. Direita: Curva de Normalidade
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Observa-se no grafico que os pontos caem préximos a reta, sugerindo que a amostra, a

partir de entdo, segue aproximadamente uma distribui¢do normal.

Seguindo, apresentam-se os dois métodos proposto pelo trabalho bem como os

resultados e comparac6es dos mesmaos.

Krigagem Simulacao via Kernel
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Figura 3.24: (a) Técnica de Krigagem. (b) Simualacéo via Kernel

Como resultado final dos Processos Geoestatisticos as Figuras 3.24(a) e 3.24(b)
apresentam os resultados obtidos relativos a técnica de Krigagem Ordinéria e de Simulacao
via Método de Convolucdo referentes aos dados de concentracdo de metal cadmio coletados
pelo Instituto Federal de Tecnologia da Suica em Lausanne.

Nos dois casos, cores mais claras indicam pouca variabilidade, ou seja, a concentracao
de metal é maior proximo dos pontos amostrados e a medida que se afasta (cores mais
escuras) essa variabilidade aumenta, diminuindo a concentracdo de metal. Em outras palavras,
préximos dos pontos amostrados o valor da variancia de Krigagem e de Simulacdo via Kernel
é baixo e aumenta a medida que se afasta dos mesmos.

O que torna um dos métodos, aplicados a esse conjunto de dados, mais adequado que
0 outro é justamente a analise exploratorias das técnicas aplicadas, onde os valore da média e
do desvio padrdo dos processos devem ser iguais ou préximos do valor da média e do desvio
padrdo dos dados originais. As Figuras 3.25(a) e 3.25(b) mostram os resultados a partir da

andlise gréfica.
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Figura 3.25: (a) Histograma e Curva de Normalidade do Processo de Krigagem. (b) Histograma e

Curva de Normalidade do Processo de Simulacéo via Kernel

Comparando-se as duas imagem, nota-se que no grafico de normalidade os pontos
referentes ao processo de Krigagem se encontram um pouco mais afastados da reta de 45°,
indicando que o conjunto de dados ndo segue uma distribuicdo normal. Ao contrario dos
pontos referentes ao processo de convolucdo ou kernel. Outro fator, muito importante foi nos

valores das médias e dos desvios padrdes.
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Conjunto de Dados Média Desvio Padrao
Originais 1,30 0,46
Krigagem 1,19 0,41
Via Kernel 1,29 0,47

Tabela 2: Comparacao de Média e Desvio Padrédo dos Métodos de Krigagem e de Simulacéo

via kernel com os Dados Originais

Observando a Tabela 2, acima, pode-se afirmar que, para esse conjunto de dados, a

Simulacdo Geoestatistica via Métodos Conolutivos € mais adequada.
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Consideracoes Finais

Para fendmenos naturais, a estatistica classica ndo envolve qualquer conhecimento da
posicdo das amostras ou do relacionamento entre elas. A esta limitagdo, a geoestatistica,
introduz o conceito de variavel aleatéria regionalizada, ou seja, leva em consideracdo a
posicao geografica da amostra ou do conjunto de amostras.

Os métodos geoestatisticos de estimativa constituem uma importante ferramenta na
interpretacdo de dados geoldgicos. Entre os métodos geoestatisticos tem-se a Krigagem que se
vale de algumas funcdes bases conhecidas para a determinacéo do valor da varidvel de acordo
com a distancia desta ao ponto amostrado, neste caso essa funcdo se baseia num modelo de
variograma e a esse meétodo é associado as técnicas de regressao linear que minimizam a

variancia das estimativas.

Contrapondo-se algumas limitacdes da Krigagem, a simulacdo estocéstica é a técnica
gue consiste basicamente na criacdo de algoritmos para se simular o comportamento de
determinada variavel, no caso, o seu comportamento espacial. Imitando um processo ou uma
operacdo do mundo real, que permite praticamente qualquer tipo de operacdo do

comportamento de sistemas reais através do exercicio de modelos.

O objetivo deste estudo foi comparar a eficiéncia do método de Krigagem ordinaria e
de simulacdo estocastica por processo convolutivo. A Krigagem ordinaria, por sua propria
natureza minimiza a variancia dos erros e mostra fidelidade na aplicacdo de alguns conjuntos
de dados em termos de apresentarem maiores coeficientes de correlacdo e minimizacdo dos
erros. A simulacdo, também possui 0 mesmo objetivo da Krigagem, a diferenga se encontra
justamente nas vantagens que a simulagdo possui sobre a mesma, a principal delas é sua
precisdo global, isto é, reproduz a variabilidade espacial da amostragem em detrimento da
manutencdo da precisdo local. Por reproducdo da variabilidade espacial entende-se que as
estatisticas multiponto globais das estimativas, tais como variograma e histograma, serdo

idénticas as da amostragem.
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Nas realizacdes a 1D, as 100 simulages realizadas a partir dos modelos espaciais de
covariancia gaussiano e exponencial para trés tipos de alcances diferentes (a=1,a=05ea=
0,1) e convolvidos pelo kernel conveniente a funcdo de covariancia mostrou-se eficiente
qguando a média das realiza¢cdes simuladas dos modelos espaciais aproximou-se, com pequena

diferenca, ao variograma do modelo escolhido.

Nas realizagOes a 2D, a partir das analises graficas e exploratdria do dados originais e
0s das técnicas propostas por este trabalho revelou que a Simulacdo Geoestatisca via Métodos
Convolutivos é o mais adequado para o conjunto de dados - os do Data Set Jura, 259 pontos

amostrados de concentracao de metal Cadmio.

Os resultados obtidos confirmam a eficacia do método de estimativa utilizado, isso
também se da pelo fato de o método de simulacdo ser um método de precisao global, e que
trabalna com uma variancia correspondente a realidade, permitindo muitas vezes uma
modelagem melhor das heterogeneidades existentes na natureza e 6timas construgdes de
modelos geoldgicos mais robustos.
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