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Resumo

A gestdo dos recursos naturais requer a estimativa de uma série de parametros para o apoio da
identificacdo de alternativas mais adequadas para a gestdo e manejo das areas florestais. Em
particular, os ecossistemas florestais exigem um complexo e crescente conjunto de informacdes, e os
inventarios florestais fornecem informagdes preciosas, entretanto, espacialmente, de forma néo
continua. Muitos trabalhos cientificos vém direcionando esforgcos para o desenvolvimento de
metodologias que relacionam os dados da terra com informagBes de imagens multiespectrais. A
modelagem dessas relagdes pode estender as estimativas dos dados de inventéario florestal em areas
ndo amostradas. Neste trabalho, foi avaliado o desempenho de uma analise ndo paramétrica, com a
utilizacdo do algoritmo K-Nearest Neighbor em imagens SPOT5. Foram avaliados os resultados
obtidos na espacializacdo de atributos florestais em uma area em Molise, na Italia. Entre as diversas
metodologias para os calculos das distancias espaciais, 0 uso do método baseado nas distancias
multirregressivas ndo paramétricas apresentaram os melhores resultados. A densidade e nimero de
espécies levantados em campo apresentaram um coeficiente de correlagdo de Pearson p = 0,58,
comparativamente as informacGes obtidas nas imagens multispectrais, ligeiramente inferior aos
obtidos para a area basal e volume, que obtiveram, respectivamente, p = 0,62 ¢ 0,71.
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Abstract

Application of k-nearest neighbor on multispectral images to estimate forest parameters. Natural
resources management requires several parameters estimate in order to support the identification of
the best alternatives to forest areas management. In particular, forest ecosystems require a complex
and increasing set of descriptive information, where forest inventories put up important information,
however not in a continuous spatial way. Lately, several scientific researches have been focusing on
establishing methodologies to relate data from field to those obtained from multispectral images.
Modeling these relations can extend the estimates of forest inventory data to not sampled areas. This
research evaluated performance of non-parametric analysis using the K-Nearest Neighbor (k-NN) on
SPOT 5 images. It evaluated the results obtained from the spatialization of some forest attributes in a
forest area located at Molise, Italy. Among several methodologies for spatial distance calculations, the
use of multiregressive non-parametric distances revealed the best results. Density and number of
species on the ground revealed a Pearson correlation coefficient of p = 0.58 as compared to data
obtained from multispectral images, lightly lower than the obtained for basal area and volume, which
were p =0.62 and 0.71, respectively.

Keywords: Forest inventory; remote sensing; basal area; volume.

INTRODUCAO

O planejamento eficaz para a gestdo sustentavel dos ecossistemas florestais requer uma grande
guantidade de informacdes detalhadas, das quais, até poucos anos atrds, uma pequena parte podia ser
obtida com o uso de técnicas de sensoriamento remoto. Com o desenvolvimento de novos sensores de
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observacdo da Terra, integrados com técnicas avangadas de modelagem espacial, vem-se obtendo uma
ampla gama de informacdes.

O desenvolvimento de técnicas para uso sustentavel dos recursos florestais requer informacoes
precisas sobre extensdo, caracteristicas e distribuicdo das areas florestais. Os parametros florestais em nivel
de populacdo, como diametros, alturas, volume e biomassa, sdo informac6es muito importantes e necessarias
para o desenvolvimento de técnicas de manejo e gestao dos recursos florestais (LU et al., 2004).

Fotografias aéreas tém sido muito utilizadas para mapear areas florestais, pela delimitacdo de
populacdo homogénea, como a espécie predominante, estrutura e/ou idade. Alguns atributos podem ser
atribuidos a cada povoamento florestal por fotointerpretacdo direta ou por métodos automaéticos de
classificacdo supervisionada (ZSILINSZKY, 1962; KLEINN et al., 2005; THOMPSON et al., 2007).

Os inventérios tradicionais, baseados em levantamentos de campo, muitas vezes sdo de dificil
realizacdo e caros, principalmente quando realizados em grandes areas e, em particular, quando as
florestas sdo localizadas em areas remotas e de dificil acesso. Nesses casos, a utilizacdo de técnicas de
sensoriamento remoto pode ser uma ferramenta muito interessante para a estimativa de variaveis
florestais, a um custo relativamente baixo, com precisdo aceitavel e com tempo relativamente reduzido.

As técnicas de sensoriamento remoto vém sendo utilizadas desde a década de 70, para fornecer
informacdes continuas dos padrdes espaciais dos atributos florestais (CARNEGGIE; LAUER, 1966;
CHUVIECO; CONGALTON, 1989; KUSHWAHA, 1990; FRANKLIN, 2001).

Na verdade, o sensoriamento remoto baseado nos sensores passivos nao realiza medidas diretas
dos atributos florestais, medindo, sim, a reflexdo da radiacdo eletromagnética em diferentes
comprimentos de onda. Com o auxilio de fontes de informacdo secundarias, como informacGes
georreferenciadas (amostras) coletadas em campo, podem ser elaborados modelos estatisticos capazes de
correlacionar o valor da refletancia com os atributos de interesse a serem estimados nas areas florestais.

Recentemente, muitos pesquisadores tém colocado grandes esforcos na andlise da relacdo entre
as respostas espectrais e 0s parametros florestais pelo uso de métodos paramétricos e ndo paramétricos
utilizando imagens de satélite (LANGFORD, 1976; HORLER; AHERN, 1986; DYMOND, 1988;
SPANNER et al., 1990; CURRAN et al., 1992; TURNER et al., 1999; FRANCO-LOPEZ et al., 2001;
MCROBERTS et al., 2007; MAGNUSSEN et al., 2009).

As técnicas paramétricas baseiam-se em estabelecer uma relacdo de regressao entre os valores
dos atributos de interesse (variaveis dependentes), medidos em campo em correspondéncia das unidades
amostrais e os seus respectivos valores de variavel(is) independente(s), correspondente a reflectancia
detectada em bandas espectrais individuais, ou de um valor de um indice derivado da combinacdo de
bandas. No caso de uma Unica variavel independente, resultara em uma regressdo simples; no caso de
multiplas variaveis independentes, ird resultar em uma regressdo multipla. Dessa forma, a equacdo de
regressdo elaborada com esse procedimento € utilizada para estimar o valor da variavel dependente para
cada pixel da regido em estudo (CHIRICI et al., 2008).

As técnicas ndo paramétricas sdo baseadas em abordagens muito diferentes entre si, como, por
exemplo, as redes neurais (INGRAM et al., 2005) e k-NN (k-Nearest Neighbor) (MCROBERTS, 2008),
entretanto elas compartilham uma caracteristica em comum, pelo fato de poderem ser utilizadas em casos
onde as relacdes entre os dados obtidos com os sensores passivos (valores da reflexdo da radiacéo
eletromagnética) e os atributos levantados em campo sdo estatisticamente fracos.

Apesar dos muitos estudos das relacfes entre dados de sensoriamento remoto e os parametros
das areas florestais, em nivel de populacdo, eles variam de acordo com as caracteristicas especificas de
cada area objeto de estudo. A influéncia dessas caracteristicas sobre as relacdes das informacdes
espectrais e os parametros florestais € normalmente de dificil compreensdo (LU et al., 2004). Por essa
razdo, € um processo muito dificil a identificacdo do comprimento de onda ou de uma combinagdo de
bandas para descrever a variacdo de um ou mais pardmetros em uma area florestal.

O objetivo deste trabalho foi a avaliacdo do uso do algoritmo k-Nearest Neighbor, com o uso de
dados obtidos por amostragem em campo e imagens multiespectrais de satélite, para a estimativa de
variaveis florestais.

MATERIAIS E METODOS

Area de estudo

A érea de estudo abrange 42.032 hectares, a qual inclui 12 municipios do extremo norte da provincia
de Isernia (Italia) e engloba aproximadamente 9,5% da &rea total da regido de Molise. A regido objeto de
estudo encontra-se em sua maior parte constituida de um relevo montanhoso e esté localizada na parte mais
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interna do Apenino Centro-Meridional, que faz fronteira com as provincias de Chieti e L'Aquila. Na parte
norte, o limite da area de estudo faz fronteira com a regido de Abruzzo, a noroeste tem como limite o rio
Sangro e ao lado leste o curso d’agua Sente, um pequeno afluente do rio Trigno (Figura 1).
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Figura 1. Localizagdo da area de estudo.
Figure 1. Location of the focused area.

Inventario florestal

Na area em estudo, foi realizado um inventario florestal de forma sistematica, com parcelas
circulares com um raio de 30 metros, onde foi estabelecido um diametro minimo de amostragem de 3 cm.
Internamente na parcela, foi delimitada uma subparcela, com raio de 15 metros, com 0 mesmo centro da
parcela principal, onde também foram medidas as rebrotas, que sdo muito comuns nessas areas florestais,
resultado das técnicas silviculturais adotadas.

O inventério florestal resultou num total de 84 &reas amostrais, as quais foram inseridas em um
banco de dados e sequencialmente processadas com o uso de técnicas convencionais, com as quais
inicialmente se obtiveram as informacdes individuais das arvores, posteriormente agrupadas em nivel de
amostra e finalmente extrapoladas para as areas avaliadas. Na tabela 1 observam-se 0s principais
resultados obtidos no inventério florestal.

Tabela 1. Principais resultados obtidos do inventério florestal.
Table 1. Main results from the forest inventory.

Atributo Unidade Minimo Maximo Média Desvio padréo
Densidade de arvores N° de arvores 14 5.558 1.786,40 1.234,27
NUmero de espécies N° de espécies 1 12 421 2,49
Area basal mZha 0,37 165,67 23,92 21,07
Volume m>.ha 0,71 1350,15 191,70 191,12

Imagens de satélite

Para a elaboracdo do presente trabalho, utilizou-se uma cena proveniente do sensor SPOT 5
HGRs de 21 de setembro de 2007. Apds o georreferenciamento da cena, foram realizados alguns pré-
tratamentos na imagem, conforme descrito por Katila e Tomppo (2002). Sequencialmente, realizou-se
uma extracdo das informagdes referentes aos pixels das diferentes bandas espectrais (varidveis
independentes), as quais foram correspondentes aos centros das parcelas georreferenciadas do inventario
florestal.

Para a extracdo dessas informacdes, utilizaram-se diversas janelas moveis (kernels), sendo extraidas
as médias e os desvios padrdes dos valores presentes. As larguras das janelas utilizadas foram de 1x1, 3x3, 5x5
e 7X7 pixels, que correspondem, respectivamente, a uma largura das janelas de 30, 90, 150 e 210 m.
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Os calculos foram realizados para as 4 bandas da imagem SPOT previamente ortorretificadas.
Foi também calculado o Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI) (ROUSE et al., 1974),
utilizando-se a equacdo a seguir, tendo sido também extraidos os valores médios e os desvios padrdes.

NDVI = Pive — Py
Pe T Py

Em que: pvp = refletancia do infravermelho préximo;
pv = refleténcia do vermelho.

O estudo teve como objeto a avaliagdo do método ndo paramétrico k-NN, que vem sendo
aplicado no campo florestal, utilizando imagens multiespectrais com o apoio de valores pontuais
coletados em levantamentos de campo. O uso dessa metodologia ndo s6 da a possibilidade de uma
estimativa da quantificagdo, como também sua espacializacdo (MUINONEN; TOKOLA, 1990;
FAZAKAS; NILSSON, 1996; HOLMSTROM, 2002; MCROBERTS et al., 2002; MCINERNEY et al.,
2005; GU et al., 2006; FUCHS et al., 2009; TOMPPO et al., 2009).

O método k-NN permite obter os valores dos atributos considerados de interesse para todos 0s
outros pixels da matriz georreferenciada, com base nos dados coletados em amostragem em campo. O
método é baseado na hipotese de que, na area em analise, exista uma cobertura de uma imagem
multiespectral com resolucdo geométrica congruente a matriz geografica utilizada baseada nos dados
coletados em campo.

Outro aspecto importante € a existéncia de areas florestais com caracteristicas semelhantes e que
as respostas radiométricas dessas areas devem apresentar dependéncia dos atributos a serem estimados.

A distancia medida no espaco multidimensional definido pelas bandas espectrais do sensor
utilizado, d (p;, p), € calculada entre o pixel da classificacdo e cada outro pixel p; para o qual tenha sido
levantado em campo seu atributo.

Para cada pixel p da classificacdo, é selecionado o k pixel espectralmente mais préximo, com
base na sua distancia espectral d (p;, p), ..., d (Px, p) (d (pi, P) ... d (Px, P). A estimativa do valor da variavel
para cada pixel p é entdo obtida como uma funcdo dos valores medidos de k pixel e p; mais préximo,
baseado no peso de sua distancia espectral em relacdo ao pixel p.

Dessa forma, a formula para o calculo da distancia ponderada € a seguinte:

Emque: t=0, 1ou 2, respectivamente, se 0s pesos sdo calculados independentemente da distancia, em modo
inversamente proporcional & distancia ou ao quadrado da distancia (HOLMSTROM, 2001);
d (pi, p) = distancia espectral (obtida utilizando-se diferentes férmulas) entre o pixel
desconhecido p e aquele correspondente a um valor em terra em que foi medido o verdadeiro
valor do atributo pesquisado p;;
w (pi;, p) = peso atribuido ao pixel incdgnito p que corresponde a uma unidade levantada em
campo onde foi medido o valor do atributo pesquisado p;.

A estimativa do atributo m para o pixel é calculada por:
K
2 W Meay
_ =l
- K
2 Wi
i=1
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Em que: m(pi) (comi=1, .., k) é o valor do atributo m na unidade amostral correspondente ao pixel pi,
que é o i-ésimo pixel (entre aqueles correspondentes a unidade amostral onde foi medido o
verdadeiro valor em campo) mais préximo, no espaco espectral, ao pixel desconhecido p.

Para a elaboracdo dessa metodologia, foi utilizado um total de 10 variaveis independentes,
obtidas nas imagens multiespectrais, para cada modelo (5 correspondentes as médias do NDVI e das
bandas 1, 2, 3 e 4, e outras 5 correspondentes ao desvio padrao do NDVI e as bandas 1, 2, 3 e 4).

Com base em testes por um processo de “leave-one-out” sobre o conjunto de dados disponiveis
para a area de experimentacdo, para k foram atribuidos valores de 5 a 9 (dependendo do modelo), os quais
encontram-se adequados com base em outros trabalhos citados na literatura (KATILA; TOMPPO, 2002).
Ainda segundo Katila e Tomppo (2002) os valores de k altos geram uma excessiva homogeneidade na
estimativa dos atributos a serem espacializados, enquanto os valores baixos do k conduzem a um menor
desempenho.

O método utilizado é baseado em uma estratificagdo em funcéo da carta de cobertura do solo (a
busca do k pixel mais préximo é limitada as areas correspondentes as amostras na regido classificada
como de cobertura florestal). Os diferentes modelos foram obtidos variando as dimensdes das janelas
moveis de extracdo das informac@es espectrais, bem como as diferentes distancias calculadas. Para este
altimo parametro, foram utilizadas as distancias mahalanobis, euclidiana, multirregressiva convencional e
multirregressiva ndo paramétrica.

Dessa forma, considerando os quatro tipos de janelas moveis e os cinco métodos de calculo da
distancia espectral, foram obtidos 20 modelos para cada variavel dependente considerada, com o
desempenho dos modelos sendo comparado com o uso do coeficiente de correlagdo de Pearson, sendo
sequencialmente selecionados os melhores modelos para a espacializa¢do dos dados.

Para a avaliacdo dos resultados, foram utilizadas as informacfes do inventério florestal
realizados durante a atualizacdo do Plano de Manejo Florestal de Alto Molise (PMFAM). Dessa forma, as
unidades amostrais do PMFAM foram comparadas com o resultado obtido com o uso do algoritmo k-NN,
para as variaveis volume e area basal.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos com a metodologia ndo paramétrica k-NN mostram diferentes padrées de
desempenho, que estdo relacionados as variaveis dependentes consideradas (densidade, numero de
espécies, area basal e volume), métodos de extracdo dos valores espectrais (diferentes janelas moveis) e a
forma de célculo da distancia espectral das variaveis independentes (4 bandas + NVDI).

A metodologia utilizada resultou na elaborago total de 80 modelos. Na tabela 2, observa-se que
para cada variavel dependente foram utilizadas cinco formas no calculo da distancia espectral, com quatro
tamanhos da janela de extracdo dos dados. Selecionando os melhores resultados (coeficiente de
correlagdo de Pearson) para cada tipo de distancia utilizada das diferentes variaveis dependentes,
observa-se que a dimensdo ideal da janela encontra-se nos valores médios, e os melhores resultados
obtidos foram 20% para as janelas de 150 m, 35% para as de 30 m e 45% para as de 90 m, ndo ocorrendo
nenhuma selecdo com o uso de janela de tamanho de 210 m (figura 2).

Os valores da constante k, resultantes da otimiza¢do pelo processo de “leave-one-out”,
apresentaram um intervalo de variacdo de 5 a 9, o que permitiu o uso dos modelos para a espacializa¢do
das estimativas. Esses mesmos valores também se encontram entre as indicagfes encontradas em outros
trabalhos descritos na literatura com o uso dessa metodologia (KATILA; TOMPPO, 2002), tendo em
vista que valores altos de k geram uma excessiva homogeneidade na estimativa dos atributos a serem
espacializados, enquanto os valores de k baixos conduzem a desempenho reduzido do sistema.

Aproximadamente 9% dos modelos ndo paramétricos elaborados mostraram um desempenho
adequado para utilizacdo no processo de correlagdo dos atributos espaciais e dados de levantamentos de
campo (coeficiente de correlacdo de Pearson) p>0,6, e cerca de 28% apresentaram p=0,5.
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Tabela 2. Resultados obtidos com a aplica¢do do algoritmo k-NN.
Table 2. Results obtained using the k-NN algorithm.

Variavel Tamanho da janela moével T, Coeficiente de correlagdo de Pearson
Distancia utilizada k
(m) (R)
Densidade de 30 6 0,39
arvores 90 euclidiana 6 0,45
150 6 0,39
210 8 0,40
30 8 0,40
90 fuzzy 7 0,47
150 5 0,49
210 7 0,42
30 6 0,35
195% mahalanobis ; 823
210 5 0,45
30 7 0,45
90 multirregressiva 7 0,42
150 convencional 6 0,39
210 7 0,43
30 6 0,56
90 multirregressiva ndo 7 0,57
150 paramétrica 6 0,57
210 8 0,56
NUmero de espécies 30 6 0,37
90 - 6 0,40
150 euclidiana 6 0.34
210 6 0,36
30 7 0,42
90 fuzzy 6 0,46
150 7 0,42
210 7 0,45
30 7 0,39
%0 mahalanobis 6 0,41
150 5 0,48
210 7 0,47
30 7 0,40
90 multirregressiva 7 0,46
150 convencional 7 0,39
210 7 0,41
30 6 0,52
90 multirregressiva ndo 8 0,58
150 paramétrica 8 0,50
210 6 0,55
Avrea basal 30 7 0,41
%0 Euclidiana ! 0,39
150 8 0,40
210 7 0,39
30 5 0,45
90 Fuzzy 5 0,34
150 8 0,50
210 7 0,42
30 6 0,49
90 mahalanobis ! 0,43
150 7 0,44
210 8 0,44
30 8 0,49
90 multirregressiva 8 0,44
150 convencional 5 0,44
210 7 0,49
30 7 0,62
90 multiregressiva ndo 7 0,61
150 paramétrica 7 0,59
210 8 0,60
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Volume 30 7 0,47
90 euclidiana 6 0,48
150 8 0,44
210 6 0,46
30 7 0,55
90 Fuzz 7 0,47
150 y 8 0,49
210 6 0,45
30 7 0,53
90 . 8 0,60
150 mahalanobis 7 0.48
210 6 0,52
30 7 0,45
90 multirregressiva 6 0,54
150 convencional 7 0,48
210 8 0,52
30 9 0,65
90 multirregressiva ndo 6 0,71
150 paramétrica 7 0,65
210 5 0,64
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Figura 2. Desempenho dos modelos ndo paramétricos usando diferentes dimensoes das janelas moveis.
Figure 2. Performance of nonparametric models using different kernel sizes.

Para todas as variaveis dependentes, os menores valores para o coeficiente de correlacdo de
Person foram obtidos com o uso da distancia euclidiana, e os maiores valores obtidos foram com o uso
dos calculos das distancias multirregressivas ndo paramétricas (MN), conforme se pode observar na
figura 3. A densidade e nimero de espécies, utilizando a distancia multirregressiva ndo paramétrica,
apresentaram ambos um p de 0,58, ligeiramente inferior aos obtidos com a &rea basal e o volume, que
obtiveram, respectivamente, p de 0,62 ¢ 0,71.

Apos as analises, foram selecionados os modelos que apresentaram os melhores resultados para
cada uma das varidveis dependentes, dentro das diversas variagdes utilizadas nas elaboragdes. Como ja
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citado anteriormente, os melhores resultados para todas as variaveis dependentes foram obtidos com as
andalises que utilizam o célculo da distancia multirregressiva ndo paramétrica. Para a selegdo, houve
alguma variacdo apenas em relacdo ao tamanho das janelas moveis. Para a area basal, a janela com
dimensdes de 30 m apresentou melhores resultados; ja para as demais varidveis (densidade, nimero de
espécies e volume), foram selecionados os modelos baseados no uso de janelas com 90 m.
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paramétrica.

Figura 3. Desempenho dos modelos ndo paramétricos nos diferentes calculos para a distancia espectral.
Figure 3. Performance of nonparametric models using different methods for calculation of the spectral
distances.

Com base nos modelos desenvolvidos e selecionados, foi possivel a espacializagdo dos dados das
variaveis avaliadas, os quais sdo demonstrados na figura 4.

Em funcdo do reduzido conjunto de dados (amostras) utilizado para a preparacdo dos modelos,
ndo foi possivel definir a exatiddo dos dados espacializados, utilizando o mesmo levantamento
empregado para a elaboragdo. No entanto, mesmo sem uma rigorosa validacéo, as informaces obtidas a
partir dos dados espaciais apresentam uma relacdo aos dados do Plano de Manejo Florestal de Alto
Molise (PMFAM).

A comparacdo dos valores das estimativas da area basal obtidas com o algoritmo de k-NN e as
informacdes provenientes do PMFAM indicam a existéncia de uma relacdo entre os valores, apresentando
um coeficiente de correlacéo (r?) de 0,68 e um erro padréo da estimativa (RMSE) de 18,1% (Figura 5).

Para os resultados referentes aos volumes, utilizou-se o mesmo procedimento de validagdo. A
comparacdo dos valores das estimativas de volumes obtidos com o algoritmo k-NN e as informacdes
provenientes do PMFAM indicam a existéncia de uma relagdo entre os valores, apresentando um
coeficiente de correlagdo r’ = 0,63 e um erro padréo da estimativa (RMSE) de 27,81% (Figura 6). Nesse
caso, ocorre a mesma situacdo dos dados de area basal: uma correlagdo ndo muito alta, que pode ser
explicada principalmente em funcdo da diferenca temporal existente entre a imagem e os dados do
PMFAM, podendo também ser explicada pelas atividades de exploracéo e gestdo dessas areas florestais.

A metodologia, portanto, demonstra um bom potencial do desenvolvimento de modelos para
auxilio nas atividades de inventario florestal por meio de imagens multiespectrais.
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Figura 4. Espacializacdo dos dados de inventério florestal com a utilizagdo do algoritmo k-NN.
Figure 4. Spatialization of forest inventory data using the k-NN algorithm.
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Legenda: linha tracejada corresponde a uma tendéncia entre os diferentes valores, enquanto a linha continua é a bissetriz do grafico.
Figura 5. Comparacdo entre os valores de area basal do PMFAM e as estimativas do algoritmo k-NN.
Figure 5. Comparison between the basal area from the PMFAM and the estimates from k-NN algorithm.
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Legenda: linha tracejada corresponde a uma tendéncia entre os diferentes valores, enquanto a linha continua é a bissetriz do gréfico.
Figura 6. Comparagdo entre os valores de volume do PMFAM e as estimativas do algoritmo k-NN.
Figure 6. Comparison between volume from PMFAM and the estimates from k-NN algorithm.

CONCLUSOES

e Os resultados obtidos indicam a existéncia de correlacBes entre os atributos florestais levantados em
campo e as informagdes espectrais das imagens multiespectrais, demonstrando assim a possibilidade
de utilizacdo da metodologia para a estimativa e a espacializacdo de atributos florestais. Outros
aspectos a destacar foram as respostas fornecidas pelas diferentes janelas méveis utilizadas para a
extracdo das informacOes espectrais, que demonstraram ser um pardmetro importante no desempenho
dos modelos utilizados. A utilizacdo de grandes dimensdes da janela mével para a extracdo das
varidveis independentes nas imagens possibilitou uma maior probabilidade de incorporar superficies
externas, as quais ndo representam as amostras que estdo sendo relacionadas com os dados
levantados em campo. Dessa forma, as dimensBes ideais para cada ambiente avaliado devera
apresentar caracteristicas proprias, em funcéo principalmente da fragmentacdo e da distribui¢do da
cobertura florestal.

e Apesar de os inventarios florestais serem fundamentais para 0 manejo das florestas, eles apresentam
custos elevados, e as informagdes espaciais ndo continuas muitas vezes impedem o seu uso em uma
escala inferior a qual foi inicialmente projetado. Dessa forma, a metodologia utilizada demonstrou
potencial de aplicacdo principalmente em funcdo de suas caracteristicas de espacializagdo das
informacdes de forma continua, de potencial de uso de forma integrada aos inventérios tradicionais e
de aplicacdo em extensas &reas florestais. Entretanto, a utilizacdo dessa metodologia deve ser sempre
acompanhada de uma validacdo, ou seja, um confronto dos resultados obtidos com o0 uso do
algoritmo com os dados independentes obtidos em levantamento de campo.
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