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O objetivo deste trabalhé apresentar um modelo de au-
tdmatos celulares para a&ise da monotonicidade da de-
clividade deareas gedsicas. Este trabalho originou-se da
proposta de Vladik Kreinovich]5], para uma metodologia
de sub-divigo confavel deareas gedlgicas.
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Abstract. In geophysics, an appropriate subdivision of a geographic area into segments is extremely important,
because it enables us to extrapolate the results gotten in some parts of the segments (where an extensive research
was made) to other parts inside the same segment and to have a good understanding of parts that had not been
analyzed. In the approach of Kreinovich [5] the effected analysis is unidimensional and only covers a direction of
the model. This work uses cellular automata for the bidimensional modeling of the geophysical areas. The analysis
of the monotonicity of the terrain declivity is embedded in the rules of the automaton, that detects the situation of
the segments in relation to the total geographic area through the states assumed by the cells. Keywords: Cellular
Automatons, Interval, Geophysics.

Introdu¢ ao intervalos (subsép[34) na estimativa do erro, a determi-
nag@o dos estados daslalas (subse&p[3-5) e a identifica-
cao das sulreas (subs@p[3.6). Ainda, algumas conside-
ragdes finais 8o apresentadas na 8eg}.

2 Autdmatos Celulares

Na geofsica, uma subdivio apropriada de untaea O conceito original de a@imato celular estfortemente as-

geogafica em segmentdsextremamente importante, por- sociado a John Von Neumann. De acordo com o livro edi-
que se possibilita extrapolar os resultados obtidos em algutado por Burks (4], Von Neumann estava interessado nas
mas partes dos segmentos (onde uma pesquisa extensiva foonexdes entre biologia e a Teoria dos Aotatos. Nos
feita) para outras partes dentro do mesmo segmento, e asseus estudos, predominava @iado fe®dmeno biobgico

sim, ter um bom entendimento destas partes @aeforam da auto-reprodip. A quesio que ele apresentava era:
totalmente analisadas. “Que tipo de organizdip logicaé suficiente para um au-

A abordagem de Kreinovich faz a@ise da monoto-  tdmato ser capaz de reproduzir a Hymio?”

nicidade da fungo que mapeia o relevo @aea gedigica. A constru@o de Von Neumann foi simplificada por
A area totak dividida em redies perfiladas lado a lado e, outros autores, como Arbihl[2] e Myhilil[3]. Uma varig
por isso, a afliseé efetuada unidimensionalmente percor- dos aubmatos de Von Neumariapresentada por Stephen
rendo somente um sentido do modelo. Wolfram [6]. Os aubmatos celulares de Wolfrana@ mo-

Este trabalho substitui este tipo dédlise efetuada por  delos materaticos simples de sistemas naturais, coristitu

Kreinovich por um modelo bidimensional, baseado em au- dos de uma malha, ou reticulado, ddutas i®nticas e dis-
tdmatos celulares. A atise da monotonicidade da declivi- cretas, onde cadalula tem seu valor sobre um conjunto
dade do relevo estembutida nas regras do amtato, que  finito, por exemplo, de valores inteiros. Os valores evo-
detecta a situd@p dos segmentos em redaca area total  luem, em passos de tempo discretos, de acordo com regras

atraés dos estados assumidos por cada umaéalaks. determinsticas que especificam os valores de catlala

Na se@o[2¢ feita uma apresentag suscinta sobre au- em termos dos valores daglalas vizinhas.
tdmatos celulares, abordando suas origen$figsts, mo- Esta vizinhanca bidimensional, conforme a figQra 1a,
delos de vizinhanca, esquem#sidos de regras e classes & chamada de vizinhanga de Von Neumann. A vizinhanca
de aubmatos. bidimensional constitda da popria &lula e suas 8&lulas

Apresentam-se, na <3, 0 modelo de abinatos ce-  vizinhas, ou seja, a vizinhang¢a de Von Neumann mais as

lulares para o problema em quist a defini@o da malha  células nas diagonai& chamada de vizinhanca de Moore
(subsedo[31), o levantamento da topografia (SUBSEER), (figura[lb).
0 calculo da matriz espectral (sub&ef3-8), a utilizago de Segundo Wolfram, os abiinatos celulares podem ser



de valores de &@ulas que estejam células distantes, tal
que:
t+1 t t
ag ) = F(ag_)r, ey al(ﬁ,r).
@ ™) O nimero de regras diferentes com osgvaetrosk e r
' o cresce na forma*”"" e, portanto, torna-se imenso mesmo
Figura 1: Modelos de Vizinhanga parak e r pequenos.

Cada regra leva a pdilrs que diferem em detalhes.
Entretanto, todos os pdils tendem a cair em apenas 4
classes qualitativas conforme Wolfram mostra @m [6].

Estas classes de comportamento podem ser caracteri-
zadas empiricamente como segue:

considerados como idealiZ#gs discretas das eqédes di-
ferenciais parciais fragentemente utilizadas para descrever
sistemas naturais. Essa natureza discretaéemp®rmite a
analogia com computadores digitais, pois o®matos ce-
lulares podem ser vistos como computadores de processa- e Classe 1 — evollip leva a estados hom@rgeos que,
mento paralelo de constrag simplificada. por exemplo, temé&ulas com valor O (figurg 4);
Como exemplo de a@imato celular, considera-se uma
linha (vetor) de élulas com valores 0 ou 1, conforme a fi-
gura[2. O valor de umaétula na posigoi no tempot &

e Classe 2 — evoliip leva a um conjunto de estruturas
estveis e pefdicas que o separadas e simples (fi-

o urap);
agt). Uma regra muito simples para a evdocno tempo gurap)
dos valores dasatulasé e Classe 3 — evolurp leva a padies caticos (figurdb);
aZ(tJrl) _ aﬁ-‘i)l + a’z('i)l mod 2 1) e Classe 4 — evolp levaa estruturas complexas e, al-

gumas vezes, de longa vida (figlira 7).
ondemod 2 indica queé tomado o resto 0 ou 1 da digis
por 2. De acordo com esta regra, o valor de urdala - i )

: , - . Vo e TR T
em particulaie dada pela somadadulo 2 (ou, equivalente-
mente ao “ou exclusivo” dalgebra Booleana) dos valores
de suas &lulas vizinhas esquerda & direita no passo de
tempo anterior.

10110100011010110100

Figura 2: Esquemagpico de um Aubmato Celular
Figura 4: AC de Classe IFigura 5: AC de Classe 2

Uma das propriedades dos@ammatos celulares a auto-
similaridade, onde podgs do padio, quando aproxima-
das, &o indistingiveis do todo. Este pa#lo auto-similar
é freqientemente chamado de fractal e pode ser caracteri-
zado pela sua dime@s. Muitos sistemas naturais exibem
padBes deste tipo, e por isso, podem ser geradoséatide
Autdmatos Celulares ou processoalagos.

Aregra[l pode ser generalizada deigs formas. Uma
familia de regras€ obtida permitindo que o valor d&lala
seja uma fungo dos valores da ppria &lula e das suas
duas vizinhas mais pximas no passo de tempo anterior:

al"™ = F@a",,al”, oY), Figura 6: AC de Classe Figura 7: AC de Classe 4

=107 0 il

A figura 3 ilustra a noteép que associa umimero
(chamado imero de regra) a cada uma das 256 regras deste A existencia de somente quatro classes qualitativas in-

tipo. O Mimero da regrf & 90, por esta notae. dica, segundo WolframJ[6], a universalidade do compor-
Mais generalizaes permitem cadatula no aubma- tamento do admato celular e muitas caradtgicas dos

to celular ter um valor dentre uniimero arbitario £ de audmatos dependem somente da classe que @metb
valores e, ainda, permitir que o valor de urétuta dependa  pertence e &o de detalhes precisos da sua evatug
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Figura 3: Notago

3 Apresenta@o do Modelo

Este trabalho apresenta um modelo démattos celulares
para a sub-divio deareas gedigicas atrags da aalise da
monotonicidade da declividade do seu relevo. Estdisa
da motonicidade egtembutida nas regras do amtato, que
detecta a situd@p do segmento em rekga area total atra-
vés do estado assumido pekuda definido pelas regras.

O modelo de ad@mato celular utilizad@ regulado por
dois aspectos: (i) peldmero de pontos da malha gesita
gue representa&@ea analisada, q@éeuma caractéstica de-
terminada pela tomada de inforn@@s a respeito darea e
depende somente das inforrdaes topogdaficas; e/ou, (i)
pelo tamanho da vizinhan¢a (dado pelogwaetror con-
forme apresentado na $&j2) da élula, queé uma carac-
teristica facilmente implementada pelo modelo dé&maéto
celular, p queé padmetro do sistema.

3.1 Definido da Malha

A malha que representa&ea gedbica a ser analisada
determinada a partir da sub-di&sdaarea total em reges
menores. Cada uma destas &egié indicada por umaée
lula na malha. As medidas délala, ou seja, @area com-
preendida pela&ulaé determinada pelo analista gisico.

Utilizam-se fredientemente as coordenadas de latitude e

longitude para a defingp da malha. A malhé bi-dimen-
sional e forma uma matriz cujos elementos indicaméas ¢
lulas e esta matrizao necessariamenéeuma matriz qua-
drada.

A malha de élulasé representada pela matiZ e
M,, & a @lula (elemento) que ocupa a ragi(posi¢o)

M
yMOO

Figura 8: Representag Giéfica da Malha Geddica

Segundo Kreinovichi[5], o prinpio da continuidade
geofisica dasareas geo@ficas sugere que a alternativa mais
confiavel seja a utilizao de informages topogaficas, co-
mo imagens de salites, possuindo informées mais abun-
dantes em contra-partidararidade de informégs ged-
gicas. Assim, neste trabalho, cada &g caracterizada
pela sua topografia.

Para cada uma destas i@&gg tomam-se os dados to-
pogiéficos, ou seja, a alturg x, y) descrita como uma fun-
¢ao, por exemplo, da longitude e latitudey. Estes da-
dos topogaficos §i0 os valores iniciais para a consgog
da matriz de espectros.

3.3 Formagio da Matriz Espectral

Muitos dos dados levantadodcsirrelevantes devido a sua
abundincia proporcionada pelas inforn@ag do satlite. No
trabalho de Kreinovich]5], para eliminar estes daglosili-
zado a transformada de Fourier qtieomputada para cada

zy na malha (matriz), conforme a figufia 8. O tamanho de UMma das regies e os valores espectra@msombinados re-
cada redio esh diretamente associado com o refinamento Sultando em unfinico valor espectral.

do modelo. Por isso, esauma etapa muito importante

Neste trabalho, para simplificar a aplidgagdeste mo-

modelo [5].

3.2 Caracterizago Topografica dasAreas Geofsicas

Um dos fatores que influenciam as pesquisas enigjeaé

o método de levantamento de dados. Muitas vezes, os dados
tomados &o baseados em alises e coletas de amostras tram os dados levantados pelo mapeamento da topografia

guimicas e fsicas ao longo darea em estudo, masm

valores levantados pela tomada dos dados t@ficgs. As-
sim, os resultados destadias de valores formam um es-
pectro de valores absolutos e uma matriz destes vadores
automaticamente formada. Denota-se m@fs-sf’ec 0 va-

lor absoluto da &lula na posigoxy da malha.

Por exemplo, a tabelg 1 apresenta valores que ilus-

de uma determinadarea. Para este artigo, utilizaram-se

se possui dados em quantidade estatisticamente suficientaaformages de um terreno hipatico, suficientes para a

para uma concli@ convincente.

validago do modelo, mas exemplos com terrenos reais po-
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Tabela 1:Mgbs-sPec — Matriz espectral dos valores absolutos

dem ser encontrados em [1].

Para simplificar os dados, normalizam-se os valores
absolutos do espectro dividindo ca[d@f}“mc pelo maior
destes valores, chamadd,,,,,. Assim, cada re@io tem para todar e y, mas apenasi® conhecidos os valores nos

abs.spec.
My

Mrel.spec. —
Yy
Mmam

0 seu espectro relativo ao maior dos valores, denotado popontos(z11), .- - -, (z.my,) determinados pela diva® da
Mehseee - A tabela[P apresenta os dados relativos resul- area em élulas.
tantes da normalizag. Para todary queé diferente der;y; & raz@vel esti-

A figura[@ representa graficamente os valores reIativosmarM;“_;l-sPeC- como o valomgféfpec- no pontox;y; Mais
dos dados da matriz espectral e mapeia o relevarda proximo axy.
considerada.

3.4.1 Estimativa do Erro
Quandar > x;, 0 pontoz; & ainda 0 mais @ximo a€ que
0 ponto nedio

(i + xit1)

Tmed = 9

entrez; ex; 1 seja alcancado.
Assume-se que o maior erro posg de aproxima@o

rel.spec __ rel.spec’
}Mmy Ms,

para tais pontoé alcancado quando a discia entrer e z;
€ a maior, ou seja, quandcé o ponto rédio e neste caso o
erro de aproximagoé igual a

rel.spec __ 7'el.spec‘
‘Mwmcdy Mfriy '

Assim, o erro de aproximagé limitado por

Figura 9: Topografia darea 0.5 - ‘M;‘fjfg“‘ — Mel-spee

Similarmente, para < z;, 0 erro de aproxim&p é

limitado por
- ~ . rel.spec __ rel.spec
3.4 Utilizacdo de Intervalos 0.5 ‘Mwiy M2y
Seguindo o proposto erii [5], utilizam-se intervalos para re- Como se tem dois limites para o erro de aproxiamgc

presentar os erros de discretidagdos valores associados conclui-se que este err@a pode exceder o mendy;, isto
as @lulas do aimato. Como as altura@s medidas muito &, o valor:

exatas provenientes detites, 0s erros nos valorag;¢!-sve

vem da discretizaép. Ou seja, se desejaria conhecer os va- Ai=05-
lores da funéo min (‘M;fé-sf’ec — M;f}fgec Mret-spec _ M;fé-spec

’ Tip1y

).



[ [ o] 1] 23 4[5 6] 789 1011 i2]13]14]15]

0033]033]033]033]033]033]033[067] 067 067 067 067 1.00[ 0.67 | 0.67 | 0.67
11]/70.33]0.33] 0.33] 0.33] 0.33| 0.33| 0.33| 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 1.00 | 0.67 | 0.67 | 0.67
2] 033]033]033]0.33]033]0.33|033]0.33]|0.67]| 067 0.67 | 0.67 | 1.00 | 0.67 | 0.67 | 0.67
3] 033]033]033]0.33]033]0.33|033]0.33]|0.67]| 067 067 | 0.67| 1.00 | 0.67 | 0.67 | 0.67
4]033]033]0.33|033]0.33]033]033]0.67]| 067|067 067| 0.67 | 1.00 | 0.67 | 0.67 | 0.67
5]/ 0.33] 0.33] 0.33] 0.33] 0.33] 0.33] 0.33] 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 1.00 | 0.67 | 0.67 | 0.67
6 ]| 0.33] 0.33] 0.33] 0.33] 0.33] 0.33] 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 1.00 | 0.67 | 0.67 | 0.67
7 ] 0.33] 0.33] 0.33] 0.33] 0.33] 0.33] 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 1.00 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Tabela 2:M¢!-*P*¢ — Matriz espectral dos valores relativos
[ 0...5 ] 6 [ 7 [ 8...11 ] 12 [ 13...15 ]
0 || [0.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.67,0.67] | [0.67,0.67] | [0.83,1.17] | [0.67,0.67]
1 || 10.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.67,0.67] | [0.67,0.67] | [0.83,1.17] | [0.67,0.67]
2 || 10.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.67,0.67] | [0.83,1.17] | [0.67,0.67]
3 || 10.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.67,0.67] | [0.83,1.17] | [0.67,0.67]
4] 10-33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.67,0.67] | [0.67,0.67] | [0.83,1.17] | [0.67,0.67]
5 || 10.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.67,0.67] | [0.67,0.67] | [0.83,1.17] | [0.67,0.67]
6 || 10.33,0.33]| [0.67,0.67] | [0.67,0.67] | [0.67,0.67] | [0.83,1.17] | [0.67,0.67]
7 || 10.33,0.33] | [0.67,0.67] | [0.67,0.67] | [0.67,0.67] | [0.83,1.17] | [0.67,0.67]
Tabela 3 Mffy — Matriz intervalar dos valores relativos do eixo x
Analogamente, o0 mesmoé&todo pode ser aplicado 3. A > B se, e somente se,> d.
coordenadg. O erro para esta coordenadi#orexcedex o
menorA;, istoé, o valor: 4. A< B se, esomente sd, = Boub < c.
A;=05-
: rel.spec __ rel.spec rel.spec __ rel.spec 5. A Z B Se, e somente Sﬁ, = Boua > d.
min (’Mw Myelspee| | frelspee _ pprel )

Entio, ao ines de resultados exatos para os valores3.5 Determinago dos Estados das Elulas

MTfé spec- para cadayj, tem-se dois intervalos:

Um para a coordenada 35.1 Ideia Geral

Neste trabalho, o modelo de vizinhanca adot@addipo de

Mffy = [Mffy s MZ, } Von Neumann (observado na figuia 1) que utiliza os valo-
res de 5 élulas (as €élulas vizinhas sem contar aslalas
onde: My, = Myehsvee — A, er; = Mjeleree + A, diagonais e a j@pria &lula) para determinar o comporta-
E outro para a coordenaga mento da élula. Por isso, cadaétula possui quatro re-
o gistradores que denotam a declividade do relevo, um para
M;’Z = |:Malzly MY, } cada élula vizinha, a sabetn.reg.u para a €lula acima,

m.reg.d para a €lula abaixo;m.reg.l para a €élulaa es-

onde: MY, Mrgl R A eM“y M”l pec 4 A querda en.reg.r para a €lulaa direita.

Os mtervalos caIcuIados peloétodo aC|ma para as E atraes do estudo de reiigps de monotonicidade da
coordenadag e y sao apresentados nas tabdlas[B e 4, res-declividade daarea que se determinam os segmentos de
pectivamente. células que compreendem as sarieas gedigicas. Por isso,

estes quatro registradores, apresentados ac@oajtsiza-
3.4.2 Opera@es Intervalares dos para a determinag do estado daétula em relag@o as

suas vizinhas.

Para isso, cada registrador indica se o valor dafancg
(valores da matriz espectral) astrescendo naquele sen-
tido. Os registradoresi.reg.r € m.reg.l indicam o cres-
cimento da fungo no eixox e os registradores:.reg.u €
2. A < B se, e somente sk< c. m.reg.d NO eixoy.

Algumas relaes entre intervalosas definidas. Dados
dois intervalosA = [a,b] e B = ¢, d]:

1. A= B se,esomente se,=ceb=d.



[ o.5 [ 6 [ 7

8...11 [ 12 [ 13...15 |

[0.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.67,0.67]

0.67,0.67] | [1.00,1.00] | [0.67,0.67]

[0.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.67,0.67]

0.67,0.67] | [1.00,1.00] | [0.67,0.67]

[0.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.33,0.33]

[0.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.33,0.33]

[
[
[0.67,0.67] | [1.00,1.00] | [0.67,0.67]
[0.67,0.67] | [1.00,1.00] | [0.67,0.67]

[0.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.67,0.67]

[0.67,0.67] | [1.00,1.00] | [0.67,0.67]

[0.33,0.33] | [0.33,0.33] | [0.67,0.67]

[0.67,0.67] | [1.00,1.00] | [0.67,0.67]

[0.33,0.33] | [0.67,0.67] | [0.67,0.67]

[0.67,0.67] | [1.00,1.00] | [0.67,0.67]

~N| OO A WIN| RO

[0.33,0.33] | [0.67,0.67] | [0.67,0.67]

[0.67,0.67] | [1.00,1.00] | [0.67,0.67]

0 o : :
Tabela 4:M3, — Matriz intervalar dos valores relativos do eixo 'y

[ [o[i[2[3[4[5[6]7[8[9[10[1[12[13][14]15]
ojfojojojofofof1y010/|O0 0 1 0 4 0 0
1 ojo0|jo0|j0|j0|j0O0O|j21|]0]|O0]O 0 1 0 4 0 0
2 ojo0|jo0|j0|j0O]J0O]J0O]9]|0]O0 0 1 0 4 0 0
3 ojo0|j0|j0|j0O|J0O0OjJ0O|3]|]0]O0 0 1 0 4 0 0
41j0|0l0O|O0O|lOjO|2]0|0O|O0] O 1 0 4 0 0
5(|/0(0|]0j0O|O|O|3|0|0|0] O 1 0 4 0 0
6j|0|0|jO0OjO|JO|2|O0O|0O]O|O0O] O 1 0 4 0 0
7i|10/(0|jO0OjO|JO|2|O0O|0O]|O|O0O] O 1 0 4 0 0

Tabela 5:M3**"* — Matriz com os valores dos estados (figuria 11)

3.5.2 O Algoritmo
O algoritmo para a defindp do estado deétulaé apresen-
tado a seguir:

1. Na primeira etapa, tem-se disjpegis para cadagdula
da malha os seguintes dados:

. Mggwpec: resultante do levantamento topagr
fico da regéo;

. M;“;LST’SC': resultante da normalizag dos valo-
res absolutos dividido pelo maior destes:

abs.spec.
Mrel.spec. — Mﬁy
xr
Y Mmam

0, . .
e My, intervalo para os valores do eixo

Ty

i — +
Mz, = [z, Mz |
o, . .
e My, intervalo para os valores do eiyo

il - +
My, = [y, My, ]

2. Como a vizinhanca adotaéaa de Von Neumann, de-
ve-se efetuar a @tise da monotonicidade da declivi-
dade para as quatrélclas vizinhas.

(a) Declividadea direita: Se
M;;LSPGC' < M;‘il.lsgec.’
tem-se,

wa < Mrel.spea < Mrel.spec‘ < zt
Ty =

Ty — z+1y — z+1y*
Logo,
My me9m = 1 (registrador de declividade

ativado).
Caso confario,

Myyme9" = 0 (registrador de declividade
desativado).

(b) Declividadea esquerdaSe
rel.spec. °l.spec.
M;c—l v < M;; spec.
tem-se,
Py S M < Mgt < My
Logo,
M;rz/-reg-l = 1 (registrador de declividade
ativado).
Caso confario,

M9t = 0 (registrador de declividade
desativado).

(c) Declividade acimaSe

rel.spec. rel.spec.
Mﬂﬂy S M;cy—i-l ’

tem-se,

- . +
y rel.spec. rel.spec. y
My, < Mgy S My, v < Mg,.y.

Logo,



Mprres-w = 1 (registrador de declividade R AR

0
ativado). 1
. 2
Caso contario, 3
. . .. 4
My e = 0 (registrador de declividade s
desativado). 6
.. . 7
(d) Declividade abaixoSe *
rel.spec. 1. .
]V[myfl < M;; spec., VALE
tem-se, Figura 10: @lulas Limites
]\/197 L < ]\/[7’61-3117@0- < Mrel-spec. < ]\431Jr
xy—1 — Ty — - Yy — Ty
H m.reg.r — L. req. T — m.reg. v _
LogO, I rz—1y - M;YQI/ reer = Mw-‘rly =1
. .. i m.reg.l _ m.reg.l — m.reg.l _
Mres-d = 1 (registrador de declividade o M7y, = My ™9t = My, =
ativadO). iii. Mﬂl’igzgf - ;Ti'gzgl = M;r:ly.reg.r - M;r;.reg.l
;. _ m.reg.r _ m.reg.l _
Caso confrio, =M,y =My, =0
. L. : m.reg.d _ v.req.d — m.reg.d _
Mres-d =  (registrador de declividade Ve M, 7 = Myme9 @ = My, 7 =1
- m.reg.u _ . U — m.reg.u _
desativado). Vo Mo, 37 = Mmoot = My, 7 =1
(e) Caso aélula esteja na borda da malha e Vie M= M = M res-d = pres-v
. ~ ., . - _ m.reg.d _ m.reg.u _ 0
i. nAo possui elulas acima, e@b =My T Mgy =

Mresu =,

ii. ndo possui elulas abaixo, edb
. d _
Mpresd =,

(b) Para qualquer outra sittfm:Mi@m” =1.

Este algoritmc repetido para toda &kila da malha.

iil. ndo possui elulasa esquerda, eao Como resultado, tem-se todos os estados dasas deter-
M;’;,"'eg'l = 0. minados pela dlise dos seus registradores.

iv. nA&o possui élulasa direita, erfio A tabela[b apresenta a matriz dos estadosélalas
MTesr =0, para o exemplo adotado.

3. O estado da&ulaé definido em fungo dos registra-

dores calculados na etapa anterior, da seguinte forma:3-6  ldentificacdo das Subareas Geobgicas

ratus - o _ ~Para identificar as&ulas limites das subreas gedigicas
(a) Mz, & o somatrio dos registradores multi-  pasta a aalise do registradotimit das @lulas da malha.

plicado pelos seus respectivos pesos,  cg.;- Toda @lula que tiver o registraddimit com o valor 1&
Mstatus 4 < Mmreg.r caracterizada comcetula limite de uma sularea. Ou seja,
T - m.reg.r : , , , .
i g “ estaé uma élula que compreende undea cujas carac-

+wm.reg.d X ]\/[g;.reg.d , - o . ~
Apmreg.l teristicas gedigicas esto tomando uma nova configugerx

F Wi reg.i X - : indi imi
+wm reg y ]\;;{l_regﬂ A figura[ID apresenta a&lalas que indicam o limite entre
m.reg.u Yy as subareas para o exemplo adotado.

oNdeWr, reg.r = 1, Winreg.d = 2, Win.regt = 4 As celulas situadas na borda da matriap sonside-

€ Wi reg.u = 8 radas linitrofes pelo modelo. Ainda, quando duadutas
(b) O estaddM:!**<) calculadc, necessariamente, justapostas e&b m/arcadas como litnofes comcé o caso,

um dos estados previstos pela fighifa 11. por exemplo, das&ulas: Mg, € M7, Mzy € Msa, Mrs

e Mgs, Mgy € M7y, Mgs € M5, Msg € Mgg; pOdem ser
4. Para denotar que &lalaé limite de uméarea, ou seja, ~ consideradas como uma depiessa topografia da rep.
a fungo passa de crescente para decrescente (ou viceQutra configurago pode ser encontrada quandst&lulas
versa). utilizado o registraddimit. O registradogé  justapostas e&b marcadas como litnofes, como ocorrido
determinado da seguinte maneira: nas €lulas: My 1, Mio 1 € My3 1; Myy 2, M2 2 € Mg o,
My 3, Mia 3€Mi33; Miy 4, Mig 4€Mi34; Myy 5, Migs
(2) Somente nas situdgs citadas a seguir o registra- e M3 5; M11 6, M12 6 € M13 6. Neste caso, atula central
dor MLimit = (: € considerada como o cume ou o vale dagegi
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Figura 11: Esquema representativo dos estados

Percebe-se claramente a identifbagle quatr@reas
limitadas pelas @ulas com valor do registraddd}"* —
1. Por isso, este modelo permite a identif@@agisual das
sub-areas gedigicas facilitando a percefg destas reges.

4 Considera®es Finais

Este trabalho apresenta um modelo dématos celulares
para sub-divido de umarea gedgica atraes da aalise
da monotonicidade das fudgs que mapeiam sua topogra-
fia.

Através de sua simples especifigaag implementdip
& posével perceber visualmente as sub-dies darea geo-
l6gica. AEBm disso, o modelé inerentemente paralelo do
ponto de vista computacional, ou seja, a sua exezrdQ-
crona 1do restringe a ordem de apliéa;das regras nas
células da malha.

Ainda, a alise da monotonicidade da declividade do
terreno est mascarada nas regras dobamuiato e todos os
calculos efetuados €8t armazenados nos registradores das
células. Esta caracfstica permite o acesso do pesquisador
a qualquer informao pela simples consulta aos registra-
dores da €elula desejada sem precisar refazerasulos.

Além disso, se as sub-di@iss iniciais @o forem sa-
tisfatorias, enfio alguns refinamentos podem ser implemen-

ores variages de prec& do modelo. Assim, o cétio de
parada desta evolag pode ser implementado de maneira a
decidir quais sub-divi®es gedbgicas &0 mais apropriadas.
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tados facilmente. Por exemplo, pode-se aumentar o raio da

vizinhanca e a alise da monotonicidade de umélaa
passa a ser efetuada em uémrero maior de&ulas, maior

do que as 4 @ulas apresentadas neste modelo. Esta al-
ternativa indica claramente uma suav&agio gafico da
funcio.

Por outro lado, no modelo apresentadeyalugio do
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