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Abstract. The main goal of this paper was look for the relationship between the forest dendrometric parameters
and the radiometric image response obtained by a SAR sensor (Synthetic Aperture Radar) multipolarized, using
multivariable regression techniques. The radar images were obtained during a surveying campaign in the Tapajos
National Forest area (Para state), with 1.7m resolution. The final results pointed out that the biomass variable
and volume were better explanied by the regression with the images in the HH polarization (c°u4), meanwhile
the DBH presented better relationship with the combination of VV polarization and BMI index and the logarithm
of bhiomass was better explanied by the CSI index. The probable reazon for this behaivour would be the fact that
the vegetation under study had a complex structural arrangement, with great variability of individual density, and
presence of many big horizontal branches, aswell as dinstict floristic composition.

Palavras-chave: SAR, P band, polarimetry, tropical forest, multiple regression, banda P, polarimetria, floresta
tropical, regressdo multipla.

1. INTRODUCAO

A utilizacdo de sistemas sensores por microondas tem-se mostrado uma ferramenta para estudo
e caracterizacdo dos mas variados tipos de alvos sobretudo das regides tropicais,
principalmente por apresentar independéncia das condicbes de iluminagdo solar e por
proporcionar a obtencdo de imagens sob as mais variadas condigdes meteorol bgicas, sofrendo
pouca influencia da presenca de nuvens ou neblina.

A utilizag&o de radar para estimar determinados parémetros biofisicos da cobertura florestal
e, por conseguinte, obter um maior conhecimento da estrutura fisondémica da vegetacdo tem
aumentado significativamente nos Ultimos anos, principamente devido a interacéo do sina de
microondas do sensor radar com a vegetacdo em determinadas polarizacbes e faixas de
espectrais, bem como aos avancos tecnoldgicos agora oferecidos, como a polarimetria, a
interferometria e uma melhor qualidade/estabilidade radiométrica. Os estudos comparativos das
bandas P, L e C, redizadas pelo JPL/NASA, durante a campanha Maestro-1, em 1994, em
regides de floresta de pinus (floresta de Landes -Franca), indicaram que a banda P foi a que
apresentou uma melhor correlagdo em relacdo a sensibilidade para biomassa de florestas, de
frequiéncia de operacdo mais baixa (Beaudoin et al., 1994).

O INPE em parceria com 0 Exército Brasileiro (DSG-Brasilia) e a empresa aema
Aerosensing Radarsysteme, realizou em outubro de 2000, uma missdo de mapeamento na
regido Amazonica empregando um radar imageador interferométrico nas faixas de frequéncia P
e X, obtendo uma resolucdo no terreno de 1,7 m, nas quatro polarizagdes da banda P, com a
finaidade de avaliar a capacidade do sistema em detectar as caracteristicas biofisicas dos
diferentes alvos, como areas de regeneracdo, florestas primérias, umidade do solo, solo nu,
pastagens etc, bem como a capacidade de geracdo de cartas topograficas (Gamaet. a., 2004). O
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objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo de regressdo multivariada para estimar a
relagdo entre as variaveis biofisicas de biomassa, volume e DAP com os dados obtidos das
imagens geradas pel o radar imageador empregado de alta penetracdo na vegetacao.

2. AREA DE ESTUDO

A area de estudo se localiza na regido da Floresta Nacional do Tapaj6s no estado do Parg, entre
0 rio Tapag6s e a rodovia BR-167 (Cuiaba Santarém), incluindo as vilas Sdo Jorge e Tauari. A
floresta dominante na regido é classificada, segundo o projeto RADAM-Brasil (1976), como
uma floresta Ombrofila Densa de terras baixas, verificando-se a existéncia de éreas de sucesséo
secundéria em diferentes estagios, decorrente da prética da agricultura e pecuaria; a Figura 1
apresenta a area de estudo com os limites do mapeamento.
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Figura 1. Area de estudo.

3. MATERIAL E METODOS

Na regido de estudo foram redlizados inventarios florestais em transectos, com medidas da
altura das &rvores e 0 seu didmetro a atura do peito (DAP), em individuos cujo diéametro fosse
superior a 5,0 cm de diametro, além da identificagdo fisondmica. A biomassa da vegetacéo foi
obtida através de equagdes alométricas, empregando as medidas do inventério, para suprir 0s
model os de estimativa (Santos et. a., 2003).

Além das respostas radiométricas polarimétricas calibradas, foram empregados indices
desenvolvidos por Pope et a. (1994) derivados destes dados polarimétricos para realizar
analises de ecossistemas agricolas e florestais. Estes indices se relacionam basicamente com
diferentes caracteristicas da vegetacdo, o indice CSI corresponde a estrutura do dossel (CSl =
(VVI/VV+HH)); o BMI corresponde a biomassa (BMI = (VV+HH)/2), e o VS, a
espal hamento volumétrico (VS| = (HV+VH)/poténcia total); em que as respostas VV, HH, HV
e VH correspondem aleitura de pixels de regies daimagem por radar no modo linear.

O estudo das variave's biofisicas ficou restrito a biomassa, ao volume e ao DAP, onde
técnicas de regressdo multivariada foram utilizadas para relacionar estas variaveis com os dados
de radar e os seus indices derivados (BMI, CSlI e VSI). O diagrama em blocos da Figura 2
apresenta as etapas executadas, em que foram realizados varios testes na fase de “andlise de
regressao” para eliminacdo de variaveis, “andlise dos residuos’ da regressdo obtida bem como
andlise de outliers. Para as regressdes que apresente uma ndo constancia nos seus residuos,
emprega-se o refinamento da regressao por pesos para minimizar este efeito.
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Figura 2. Diagrama das etapas de trabalho desenvolvidas.

Para a determinacdo do conjunto das varidveis que poderiam contribuir para a regressao,
foram utilizados critérios de escolha de variaveis, como o indice de determinacéo (R%), o indice
de determinagdo gjustado (R%), o critério Cp, MSEp (mean square error) e o crité&rio F do
método Stepwise. Segundo Neter et. al. (1996) um vaor elevado de indice R? ndo significa
necessariamente que um modelo de regressdo foi bem gustado, pois depende do grau de
independéncia entre as amostras utilizadas na regresséo e do nimero de variaveis empregado. O
indice R% emprega uma ponderacdo para a medida de gjustamento da regresso sendo mais
significativa que o indice R? O critério MSE, verifica a redugcdo na soma de quadrados dos
erros quando uma ou mais variaveis preditoras sdo adicionadas no modelo de regressdo, dado
que outras variavels preditoras ja estéo incluidas no mesmo, desta forma um valor baixo de
M SEp indica os melhores model os, eliminando certas varidveis X do modelo fina de regresséo.

O critério C, envolve o conceito do erro quadratico meédio total de cada subconjunto de
modelos de regressdo gustado, o qual considera o erro total em cada valor gustado. Com o
critério C, pode-se identificar subconjuntos de variaveis X, nos quais o erro quadratico medio
total € pequeno, ou sgja, quando o valor de C, for igual ou proximo ao nimero de parametros p
e apresentar o menor vaor correspondera ao modelo com menor Viés.

O procedimento forward stepwise consiste em iniciar a analise computacional somente com
uma constante, sem nenhuma das varidvels de interesse. A cada passo, ap0s acrescentar uma
nova varidvel, retiraase do modelo aquela cuja contribuicdo parcial nd foi considerada
suficientemente significativa. Variaveis contidas no modelo, em um determinado passo, né&o
necessariamente permanecerdo até o final do processo. S&o definidos os limites de significancia
para entrada e permanéncia de variaveis no model o de regresséo.

Para a avaliagdo heterocedasticidade (consténcia da variancia dos residuos) foi empregado o
teste de Levene, que realiza a comparacao do teste t de dois sub-grupos de amostras do conjunto
de dados, para determinar se a média dos desvios absolutos de um sub-grupo difere do outro.
Outro método de avaliacao da heterocedasticidade € o teste de Breusch-Pagan, que supde que os
erros sdo independentes e normamente distribuidos. Este teste avdia a relagdo da soma dos
quadrados dos erros quadréticos da regressdo com a soma dos quadrados dos residuos, caso sgja
menor ou igual ao teste Quiquadrado para um dado nivel de significancia e grau de liberdade
igual al, avariancia dos residuos podera ser considerada constante.

Uma forma de melhorar os modelos de regresséo cujos residuos decorrentes apresentam
variancias ndo constantes é realizar um refinamento da regresséo através da aplicacdo de pesos,
deformaareduzir este efeito. A matriz de pesos € gerada a partir de uma regressao dos residuos
absolutos em relacdo a varidvel X, cujo inverso de seu valor ao quadrado para cada caso
correspondera aos pesos a serem aplicados.

Para a avaliacdo da existéncia de outliers no conjunto de dados, empregou-se 0 método de
distdncia de Cook, DFFITS, DFBETAS e o teste de Bonferroni. O critério DFFITS analisa a
influéncia do caso de outlier, através da diferenca de gjuste do Y estimado para um ith caso
guando todos o0s demais casos sao empregados, e do Y estimado quando ith caso for omitido. O
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teste da Distancia de Cook considera a influéncia de um iy, caso em todos os n valores
gjustados. Estainfluéncia é medida pelo percentil de umadistribuicdo F, cujo limite aceitavel de
20% para que um caso seja considerado um outlier. O critério DFBETAS avalia a ocorrénciade
outliers pela medida da influéncia do ith caso pela diferenca de cada coeficientes de regresséo
bk, empregando todos os casos e quando o ith caso € omitido. O Teste de Bonferroni pode
identificar outliers em observacBes de Y, nos quais os residuos padronizados excluidos séo
grandes e com grande influéncia no modelo, no qual os maiores residuos padronizados
excluidos seriam um outlier.

4. RESULTADOS
4.1. SELECAO DE VARIAVEIS

Analisando a matriz de correlacdo do conjunto de dados (Tabela 1) obtida pelo aplicativo
Statistica 6.0, observou-se que avariavel HH apresenta uma correlacdo acima de 50% (0,5) com
todas as variaveis do inventario florestal (Biomassa, LogBio, DAP, Volume), sendo que, a
varidvel HV apresentou uma correlagdo de 50% com o DAP, e a variavel VV ndo apresentou
correlacbes acima de 50%. Observa-se também na Tabela 1, que a variavel VS| apresenta
correlacdo praticamente nula em relacdo as variaveis do inventério florestal, a varidvel CS|
apresentou uma correlacdo negativa acima de 50 % para as varidveis Biomassa, LogBio, DAP,
e por sua vez a variavel BMI apresentou uma correlacéo acima de 50% (0,5) com todas as
varidveis do inventario florestal.

Variaveis HH HV A BMI Csl VS
Biomassa 0,550 0,450 0,371 0,517 -0,548 0,022
LogBio 0,550 0,450 0,371 0,517 -0,548 0,022
DAP 0,631 0,530 0,401 0,585 -0,616 0,090
Volume 0,534 0,485 0,451 0,540 -0,454 0,066

Tabela 1. Matriz de Correlagdo entre as variaveis.

Os resultados da matriz de correlagdo podem ser verificados no grafico de espalhamento
da Figura 3, em que a reta assinalada em vermelho representa o gjustamento da fungéo de
regressao linear com as respectivas variaveis.
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Figura 3. Grafico de espal hamento.

Analisando os gréficos da Figura 3, verificase que a variavel VSl apresenta correlagcdo
praticamente nula em relacdo as variaveis do inventario florestal, por apresentar um forte
espalhamento dos pontos indicando uma fraca contribuicdo a0 modelo de regressdo; por sua
vez, as demais variavel's apresentam uma maior correlacdo indicando uma possivel contribuicao
ao modelo de regressdo. N&o foram realizados estudos entre as varidvels do inventério florestal,
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pois as variaveis DAP e altura foram empregadas nas equacdes alométricas de obtencéo das
variaveis volume e biomassa

Para a reducéo do nimero das variaveis que seriam as mais relevantes para o modelo,
empregou-se como critério de eliminagao de variaveis o método R, R%, C, € MSE,, bem como
0 método Stepwise para comprovacdo dos critérios. Empregou-se o software Minitab versdo 13,
para a obtencdo dos valores de R?, RZp, C, e MSE;, para o conjunto de dados, cujos resultados
obtidos podem ser observados na Tabelas 3.

Biomassa LogRBio DAP Volume
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Tabela 3. Melhores conjuntos de variaveis.

Analisando os valores de C, referentes a Biomassa (T abela 3), obtidos com 0s modelos
que emprega diferentes niUmeros de parametros (p), verificou-se que o menor valor de C, de
maior identidade com o nimero de parametros, ocorreu com os modelos empregando as
varidveis HH e BMI. Analisando o comportamento de R%, e R? pelos parametros (p) referentes a
Biomassa, verificase que os valores se iniciam mais elevados e estavels para 0s parametros
iniciais, indicando que as variaveis HH e BMI, ou mesmo os pares VV/BMI ou BMI/CSI,
poderiam formar um bom conjunto de variaveis para 0 modelo de regressdo, e a medida que
novas varidveis sdo inseridas no modelo, o valor de R% diminui, indicando que esta insercéo
prejudica o modelo. O indice de determinacdo (R?), aumentou com o ingresso de mais variaveis,
tendo assim, comportamento oposto ao critério R%, sugerindo que a insercdo de todas as
variaveis, melhoria 0 modelo de regressdo. A andlise pelo critério MSE, apresenta a variavel
HH como a que apresenta o0 menor valor, indicando que esta varidvel poderia ser utilizada no
model o de regressao.

A andlise do critério C, para a variavel LogBio, através da Tabela 3, indicou a variavel
CSl como o melhor subconjunto de varidveis explicativas parao modelo. O comportamento dos
indices R% e R? pelos parametros (p), mostrou que os vaores aumentam até as variaveis VV e
BMI decaindo em seguida, que poderia ser um bom conjunto de variaveis para 0 modelo de
regressdo. O indice de determinacdo (R%), aumentou indefinidamente com o ingresso de mais
variaveis.

A andlise do crité&rio C, para a variavel DAP, empregando os resultados da Tabela 3,
indicou as varidveis VV e BMI como o melhor subconjunto explicativo para 0 modelo. A
analise do comportamento de R% com os parametros (p), mostrou que o valor mais elevado e
estavel obtido indicou que as variaveis VV/BMI poderiam ser um bom conjunto de variaveis
para 0 modelo de regressdo, e com ainser¢do de mais varidvels ao modelo prejudica o vaor de
R%. A andise pelo critério MSE, apresenta as variaveis HH e o conjunto VV-BMI como
aquelas que apresentaram 0s menores vaores, indicando que estas varidvels poderiam ser
utilizadas no model o de regresséo.

A andlise do critério C, para a variavel Volume, empregando os resultados da Tabela 3,
indicou HH como o melhor subconjunto de variaveis explicativas. Analisando os valores de C,
referentes a variavel Volume com os parametros (p) utilizados, verificou-se que menor valor e
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com maior identidade com o nimero de parémetros, ocorreu com a variavel HH. A andlise do
comportamento de R?, com os parametros (p), mostrou que os valores iniciaram elevados para a
variavel HH, decaindo o valor de R%, com a insercdo de mais varidveis a modelo. A andlise
pelo critério MSE,, apresenta as varidveis HH-VV e VV-BMI como aguelas que apresentaram
0s menores vaores, indicando que estas variaveis poderiam ser utilizadas no modelo de
regressso.

Para a obtencdo das funcdes de regressdo empregou-se 0 método Stepwise, disponivel no
programa Statisticav. 6.0, que para a estimativa da Biomassa verificou-se que a variavel HH foi
a que melhor se gjustou, confirmando alguns dos testes anteriormente executados, indicando ser
a variavel independente que melhor explica a varidvel dependente (Biomassd). Para a variavel
LogBio verificou-se que avariavel CSl foi a que apresentou melhor gjustamento, confirmando
0s testes anteriores executados. Para o DAP verificou-se que as variaveis que melhor se
gustaram foram VV e BMI, confirmando os testes anteriormente executados. A variavel
Volume apresentou um melhor gjustamento com HH. Os resultados das regressoes obtidas e 0s
respectivos indices de determinacéo gjustados, para cadavariavel do inventario florestal seguem
naTabela4.

Variaveis Regr essio R%(%)
Biomassa 233,64 + 24,51 HH 22,53
LogBio 8,56 —15,95 CSl 34,68
DAP —48,91—2,85VV + 78,77 BMI 42,34
Volume 685,80 + 72,34 HH 25,94

Tabela 4. Resultados da regressao entre os parametros estruturais e os dados de radar.

Para a determinagdo do limite de selegdo das variaveis, empregou-se um valor de F de
entrada das variaveis no modelo de 4,2 e de 4,1 para a saida, para determinacéo deste valor foi
considerado um o igual a’5%, nigua a 31, e um grau de liberdade.

4.2. RESIDUOS DA REGRESSAO

Verificando a normalidade dos residuos da regresséo, foi constatado que os residuos se alternam
sobre a reta de indicacdo de normalidade, em que nos seus extremos ha uma tendéncia a ndo
normalidade, ndo permitindo afirmar que os residuos apresentaram uma distribuicdo normal,
umavez que o histograma apresentava uma“ cauda’ na distribuicdo a direita do seu gréfico.

Foram realizados testes de L evene e Breusch—Pagan para 0s quatro model os, para avaliacdo
da heterocedagticidade (Tabela 5), em que verificou-se que 0 Unico modelo que apresentou
consténcia em seus residuos foi o DAP, os demais ndo apresentaram constancia do seus
residuos e em alguns casos, apresentando uma assimetria em torno do zero, com a forma de
“megafone” que segundo Neter et. a. (1996) necessita de refinamento do modelo de regressdo
através de pesos, paraamenizar o efeito e melhorar aregressdo.

Variaveis Levene(t.") t.075:20 Residuo | Breusch —Pagan (;(ép) X%0,95;1) | Residuo
Biomassa 2,63 3,20 Cte
LogBio 3,06 204 - 15,43 384 -
DAP 1,96 (VV); 0,25 (BMI) : Cte 0,39 (VV); 0,40 (BMI) ' Cte
Volume 4,10 - 14,98 -

Tabela 5. Resultados dos testes de heterocedasti cidade.

4.3. ANALISE DE OUTLIERS:

As andlises iniciais dos dados indicaram a possibilidade de existéncia de outliers, uma vez que
alguns pontos nos gréficos de espalhamento se mostraram mais afastados da nuvem de pontos
obtidos, necessitando assim de testes objetivos da existéncia desses outliers.
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Testes da Distancia de Cook, DFFITS, DFBETAS e o0 Teste de Bonferroni foram realizados
empregando o programa Statistica v. 6.0, que para a regressdo da Biomassa, verificou-se que a
terceira amostra (caso 3) das 31 realizadas no inventério, foi 0 caso que mais se destacou do
conjunto, cuja disténcia de Cook (D;) correspondeu a um percentil de 17,21 % de uma
distribuicdo F, para 2 parametros, e 31 casos, indicando assim uma baixa influéncia no modelo
(limite aceitédvel de 20%) ndo sendo considerado um outlier. A andlise de outliers pelo critério
DFFITS parao caso 3, indicou ndo se tratar de um outlier poiso valor de DFFITS; obtido foi de
0,0028 sendo muito menor que a referéncia (1,0). Analisando os valores obtidos do critério de
DFBETAS para os diferentes by ( bo: 0,54; b;: 0,43), com ainsercéo e eliminacdo do caso 3, 0s
mesmos ndo ultrapassaram o limite de referéncia 1.0, indicando desta forma que o caso 3 ndo se
tratava de um outlier. O teste de Teste de Bonferroni, para verificacdo de outlying em Y,
apresentou valores muito inferiores ao teste t (3,21 para: o = 0,1; n = 31 e p=2), conclui-se por
este teste que o conjunto de dados ndo contem outliers.

Para 0 modelo de regressao do DAP, verificou-se que para o caso 17, a distancia de Cook
(Di) correspondeu a um percentil de 7,63% de uma distribuicdo F, para 3 parametros, e 29
casos, ndo sendo considerado um outlier (limite de 20%). A andlise de outliers pelo critério
DFFITS parao caso 17, indicou ndo se tratar de um outlier, pois o vaor obtido de DFFITS,; foi
de 0,249 sendo muito menor que areferéncia (1,0). Analisando os valores obtidos do critério de
DFBETAS para os diferentes by (bp: 0,043; by: 0,042; by: -0,039), com ainser¢éo e eliminagcéo
do caso 17, os mesmos ndo ultrapassaram o limite de referéncia 1.0, indicando desta forma que
0 caso 17 ndo se tratava de um outlier. O teste de Teste de Bonferroni, para verificagdo de
outlying em 'Y, apresentou valores muito inferiores ao testet (2,90 para: . = 0,1, n=31 ep = 6),
conclui-se por este teste que o0 conjunto de dados ndo contem outliers.

Para 0 modelo de regressdo do LogBio, verificou-se que para o caso 16, a distancia de Cook
(Di) correspondeu a um percentil de 17,22% de uma distribuicdo F, para 2 parametros, e 29
casos, indicou ndo se tratar de um outlier (limite de 20%). A andlise de outliers pelo critério
DFFITS para o caso 16, indicou se tratar de um outlier, pois, o valor de DFFITS;6 obtido foi de
1,28 sendo maior que areferéncia (1,0). Analisando os valores obtidos do critério de DFBETAS
para os diferentes by (bp: -0.07673; by: 0,07843), com a inser¢do e eliminagdo do caso 16, os
mesmos ndo ultrapassaram o limite de referéncia 1.0, indicando desta forma que o caso 16 néo
se tratava de um outlier. O teste de Teste de Bonferroni apresentou valores muito inferiores ao
testet (3,21 para: oo = 0,1; n =31 e p = 2), conclui-se por este teste que o conjunto de dados ndo
contem outliers.

Para 0 modelo de regresséo do Volume, verificou-se que para o caso 17, a distancia de
Cook (D;) correspondeu a um percentil de 17,22% de uma distribuicdo F, para 2 parametros, e
29 casos, indicou ndo se tratar de um outlier (limite de 20%). Analisando os valores obtidos do
critério de DFBETAS para os diferentes by (bo: - 0,4840; b;: - 0,5618), com a insercéo e
eliminagdo do caso 17, os mesmos ndo ultrapassaram o limite de referéncia 1.0, indicando desta
forma que o caso 17 ndo se tratava de um outlier. O teste de Teste de Bonferroni apresentou
valores muito inferiores ao teste t (3,21 para: o = 0,1; n =31 e p = 2), conclui-se por este teste
gue o conjunto de dados ndo contem outliers.

4.4. REFINAMENTO DO MODELO

Para 0 caso particular do estudo da biomassa, a matriz de pesos foi calculada utilizando a
planilha Excel e gerou-se a regressdo por pesos no software Minitab-13. O processo levou a
uma melhoria no desvio padrdo um decréscimo nos coeficientes de determinagdo na segunda
interacdo do método, cujo model o de regressao obtido segue abaixo:

Biomassa= 195 + 18,8 HH (R%= 20,2%) (Desvio Padrdo= 6,43)
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Aplicando o Teste de Levene para a nova regressao obtida, verificou-se uma melhoria no
valor de t. (2,44), mas ainda superior ao valor de distribuicdo tog7529 (2,04), indicando que o
refinamento ndo conseguiu tornar os residuos heterocedasticidade.

5. CONCLUSOESE RECOMENDACOES

Analisando os quatro modelos obtidos, verificou-se que 0 modelo da Biomassa foi 0 que
apresentou maior variancia nos seus residuos, tornando necesséria a utilizagdo de regressdo por
pesos para diminuir este efeito. 1sto permitiu a melhoria do desempenho do model o de biomassa
em relacdo a heterocedasticidade, mas resultando em um gustamento mais fraco do modelo
devido a0 decaimento no indice R?%. Isto ocorreu devido & regressdo dos residuos pelas
varidveis X, natécnica de geragdo dos pesos ter apresentado um forte espal hamento.

Por sua vez, 0 modelo realizado com a varidvel DAP apresentou 0os melhores resultados
com relacdo aos residuos, por serem simétricos e uniformes, em que os testes de outlier ndo
acusaram presenca de casos significativos, resultando em um modelo com melhor gustamento
que a Biomassa, observando o R% e a variancia dos residuos, ndo necessitando empregar a
regressao por pesos. O modelo do Volume ndo apresentou heterocedasticidade, mas por sua vez
apresentou o fndice R?, superior a0 modelo da Biomassa, ndo apresentando casos de outliers.

O modelo do LogBio apresentou a suspeita de presenca de outlier pelo teste DFFITS, que
ndo foi confirmado pelos demais testes. Este modelo ndo apresentou heterocedasticidade, mas o
seu indice R?, foi superior a0 do modelo da Biomassa e do Volume, mas ndo superando o indice
do modelo do DAP. Os model os de regresséo do LogBio e Volume sdo sofreram o refinamento
daregressdo devido a variancia dos residuos ndo terem sido téo grandes quanto ao da biomassa.

Como continuidade desta linha de pesquisa sera realizada uma nova missao de mapeamento
empregando radar aerotransportado em éreas de reflorestamento de Eucalyptus, o que permitira
obter um melhor entendimento da interacdo do sinal de microondas com a vegetacdo,
estabelecendo com maior facilidade os parametros estruturais da floresta que possuam maior
correlacdo com a resposta do radar, com o objetivo de buscar um modelo de relacionamento
entre as caracteristicas biométricas de &reas refl orestadas com a resposta do sensor radar.
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