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CLASSIFICACAO DE IMAGENS EM AREAS CULTIVADAS COM CITROS POR TECNICAS
DE SENSORIAMENTO REMOTO E GEOESTATISTICA!
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RESUMO: O objetivo deste trabalho foi comparar a precisdo de métodos de classificacdo de imagens
orbitais na determinacdo de dreas cultivadas com citros, na Mesoregido de Bauru e Araraquara, através de
métodos de sensoriamento remoto e geoestatisticos, para a discriminag@o e quantificacdo da drea plantada.
A drea de estudo utilizada nesta pesquisa esta localizada na regido central do Estado de Sdo Paulo, com
uma drea de 56.146,78 ha. Foi utilizado o SIG-SPRING para o processamento dos dados. Foram utilizadas
as bandas 2, 3 e 4 da imagem digital proveniente do satélite CBERS 2B, camera CCD (Camera Imageado-
ra de Alta Resolucdo) da data de 16/04/2009, nas 6rbitas/ponto 157/124 e 157/125. No processo de classi-
ficacdo das imagens foram estudados dois métodos de classificacdo supervisionada, sendo o MAXVER
(Méxima Verossimilhanca) e a KI (Krigagem Indicativa), além da classificacdo em tela tida como verdade
terrestre. As fidedignidades das classificacdes foram avaliadas pelo indice Kappa. Os classificadores obti-
veram melhor qualidade de classificacdo para as dreas maiores com citros; a Krigagem Indicativa unificou
as dreas pequenas de citros em uma tnica area; a Krigagem Indicativa foi o classificador que menos clas-
sificou drea de mata ciliar como citros, ja o MAXVER confundiu consideravelmente mata ciliar com ci-
tros; pela validacdo, a Krigagem Indicativa foi o classificador que obteve a menor qualidade de classifica-
¢do em comparagdo com 0 MAXVER e o maior tempo de processamento; o MAXVER foi o que apresen-
tou area total de citros mais préxima da verdade terrestre, enquanto que a Krigagem Indicativa foi o classi-

ficador que mais superestimou a drea total de citros em 27,94 %.
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IMAGE CLASSIFICATION IN AREAS CULTIVATED WITH CITRUS BY REMOTE
SENSING AND GEOSTATISTICAL TECHNIQUES

SUMMARY: The objective of this study was to compare the accuracy for methods of classifying
satellite images to determine areas planted with citrus in Bauru and the Araraquara mesoregion,
through methods of geostatistical analysis and remote sensing for the breakdown and qualifica-
tion of the area planted. The area used for the research in this study is located in the central re-
gion of the state of Sao Paulo, with an area of 56,146.78 hectares. We used the GIS-SPRING for
processing the data. We used the digital image bands 2, 3 and 4 from the CBERS 2B satellite,
CCD camera (High Resolution Imagery Camera) on the date of 04/16/2009, at orbit sections
157/124 and 157/125. Two classification methods were supervised in the process of classifying
images with the GML (Maximum Likelihood) and KI (Kriging Indicative), in addition to the clas-
sification screen taken as ground truth. The Trusts classifications were evaluated by Kappa. The
classifiers obtained are better for classification in larger areas of citrus. The Kriging Indicative
unified the small areas of citrus in a single area, the kriging was the classifier that less classified
citrus riparian area; already pretty substantially MAXVER kills ciliary with citrusvalidating the
Kriging was indicative that the classifier obtained the lowest quality rating compared to
MAXVER and a longer processing time, the MAXVER showed the total citrus area closest to the
ground truth, while Kriging was indicative that the classifier overestimated the total citrus area

in 27.94%.

Keywords: Application technology, drift, average volumetric diameter (VMD).

1 INTRODUCAO

A citricultura brasileira € uma das mais eficientes e dinAmicas do mundo, respondendo rapidamen-
te as alteracdes do ambiente internacional. O Brasil é o maior produtor de citros e lidera o mercado mun-
dial de suco de laranja. O cinturdo citricola paulista é responsdvel por cerca de 80% da producdo brasileira
de laranjas, 53% da producio mundial de suco e 80% do comércio internacional desse produto (ANUA-

RIOS, 2010).
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Devido a grande dimensdo das dreas cultivadas com citros, técnicas autométicas de estudo de -
reas plantadas devem ser implementadas, sendo que as mais eficientes sdo as técnicas de sensoriamento
remoto. As imagens do sensor digital dos satélites possibilitaram a classificacio digital do uso da terra de
forma rapida, confidvel e atual, tendo em vista a deficiéncia de informacdes (BECKER & BRAUN, 1999).

A incorporagdo de procedimentos geoestatisticos em estudos ambientais baseados em técnicas de
Krigagem tem sido utilizada por um grande nimero de profissionais das mais diversas dreas da ciéncia. E,
muito recentemente os profissionais da drea de sensoriamento remoto vem aplicando esses procedimentos,
principalmente quando se trata de mapeamentos de uso do solo e classificacdo de imagens digital. Assim,
incorporado aos SIGs, deu-se inicio a uma nova fase nos métodos conceituais de representacio cartografi-
ca. Esta incorporacdo se deve ao fato de que, essa associagdo melhora os procedimentos tradicionais de
tais sistemas devido a qualidade do estimador.

As técnicas de geoestatistica que utilizam a informacio espacial na classificacdo de imagens podem
ser divididas em dois grupos distintos. Primeiro, a informagao espacial € utilizada para fornecer dados sobre a
textura. Estd implicito em tais abordagens que a textura varia espacialmente através da imagem e, em especial
entre as classes de interesse, de modo que os dados sobre a textura podem ser usados para informar a
classificacdo. No segundo grupo, a informacgdo espacial € utilizada para suavizar a imagem classificada. A
justificativa para a suavizagdo € que imprecisdes que surgem a partir de classificacido espectral simples
aplicada sobre um pixel-por-pixel pode ser reduzido utilizando a dependéncia espacial entre os pixels
vizinhos. Pixels proximos sdo susceptiveis de serem semelhantes (em que a resolucdo espacial é boa em
relacdo a escala de variacdo) e esta dependéncia pode ser formalizada, em um modelo de variograma, e
utilizada para aumentar a precisao da classificacio (ATKINSON & LEWIS, 2000).

A modelagem da incerteza de atributos espaciais pode ser feita por krigagem indicativa que cons-
titui uma forma de Krigagem nao-paramétrica, na qual a distribui¢do de probabilidade associada ao atribu-
to € estimada experimentalmente, sem uma suposicdo de normalidade da distribuicio (GOOVAERTS,
1997). O procedimento de modelagem por krigagem indicativa tem vantagens sobre a modelagem estocés-
tica linear (ou krigagem tradicional): (a) a modelagem é nao-paramétrica; (b) a modelagem da incerteza é
independente de um estimador; (c) é possivel modelar dados de natureza categérica, além de dados de
natureza numérica (FELGUEIRAS, 1999). Ela tem a vantagem de ndo sofrer efeitos de valores discrepan-
tes (outliers) e, segundo Smith et al. (1993), € util para conjuntos de dados assimétricos. Essa técnica
também possibilita a modelagem de dados com grande variabilidade espacial.

O MAXVER (Méxima Verossimilhanga) € um classificador estatistico que utiliza os valores dos
niveis de cinza de cada classe previamente definidas a partir das amostras de treinamento, avaliando a

probabilidade que cada pixel da imagem tem de pertencer a cada uma das classes identificadas e o designa
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aquela cuja probabilidade é maior (DUTRA et al., 1981). E a técnica de classificacdo supervisionada mais
popular para tratamento de dados satélites.

O objetivo deste trabalho foi comparar a precisao de métodos de classificacdo de imagens orbitais
na determinacgdo de dreas cultivadas com citros, na Mesoregido de Bauru e Araraquara, por meio dos clas-

sificadores MAXVER e Krigagem Indicativa, para a discriminagdo e quantificacdo da area plantada.

2 MATERIAL E METODOS

A drea de estudo utilizada nesta pesquisa esta localizada na regido central do Estado de Sao Paulo,
com uma drea de 56146,78 ha. Situa-se entre as coordenadas geograficas 22° 2’ 56” e 21° 50’ 9” de latitu-
de Sul e 48° 48” 32” e 48° 31” 3” de longitude Oeste de Greenwich, com altitude variando de 447 a 580
metros.

O solo predominante na regido foi classificado como Latossolo Vermelho (EMBRAPA, 2006). O
relevo € do tipo suavemente ondulado (BRASIL, 1960) e o clima predominante na regido é o tropical e
subtropical Cwa, segundo a classificacdo de Koppen, temperatura média do ar dos 3 meses mais frios
compreendidas entre -3°C e 18°C. A precipitacdo média anual estd entre 1.100 e 1.700mm.

Esta drea foi escolhida por ser de grande importincia citricola, onde estio localizadas as principais
fazendas e industrias de suco concentrado de laranja do Brasil.

Foram utilizadas imagens no formato digital provenientes do satélite CBERS 2B, camera CCD
(Camera Imageadora de Alta Resolug@o) que fornece imagens com uma resolugdo espacial de 20 metros.
As bandas 2, 3 e 4 correspondentes ao azul (banda 2: 0,45 - 0,52 pm), verde (banda 3: 0,52 - 0,59 um) e
vermelho (banda 4: 0,63 - 0,69 pm) foram utilizadas neste estudo.

A escolha da imagem de satélite usou basicamente os critérios de cobertura de nuvens, e visibili-
dade do local de estudo. Assim sendo, buscou-se uma imagem proveniente de um periodo seco em
16/04/2009, nas 6rbitas/ponto 157/124 e 157/125 do satélite CBERS 2B.

O Sistema de Informacgdes Geogréficas (SIG) SPRING (Sistema de Processamento de Informa-
cdes Georreferenciadas) 5.1.6 foi utilizado para a criacdo do banco de dados e processamento das imagens
( importagdo das imagens, o georreferenciamento, realce de imagens, mosaico da imagem e a segmenta-
¢do, classificagdo das imagens, consultas e cdlculo da drea mapeada).

No processo de classificagdo das imagens foram estudados dois métodos de classificagdo supervi-
sionados, além da classificacdo em tela tida como verdade terrestre.

Os classificadores supervisionados utilizados foram: a KI (Krigagem Indicativa) e 0 MAXVER

(Méxima Verossimilhanga).
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Para a classificacdo pela KI, foi realizada a amostragem no mosaico da imagem para a obtencio
de pontos contendo coordenadas UTM e o valor de reflectancia da banda 4 do CBERS 2B. Os pontos fo-
ram amostrados de 300 m em 300 m, com adensamento na drea de citros, gerando 7074 pontos na drea de
56146,78 ha.

A geoestatistica foi utilizada para verificar a existéncia e quantificar o grau de dependéncia espa-
cial da reflectincia da banda 4 da imagem do CBERS 2B, definindo com auxilio do programa SPRING
5.1.6, os pardmetros necessarios para o ajuste dos modelos tedricos aos variogramas experimentais. Tam-
bém foi realizada a validacdo cruzada para escolha do melhor ajuste e, em seguida a interpolacdo por Kri-
gagem para locais ndo medidos.

Para realizar a andlise geoestatistica, os valores da reflectancia foram transformados em valores
bindrios, ou seja, foram codificados em O e 1 para analisa-los utilizando o variograma indicativo. Os valo-
res de reflectancia que representa a classe de citros foram codificados para o valor 1 e os demais para va-
lor 0.

As operagdes seguidas para executar a classificacdo por KI foram: andlise exploratdria; geraciao do
variograma; ajuste de um modelo tedrico ao variograma; validacdo do modelo do ajuste e interpolacdo por
KI

O ajuste dos variogramas, com base nas pressuposicdes de estacionaridade da hip6tese intrinseca,
foi estimado, conforme descrito por Rossi et al. (1994), utilizando-se do variograma cldssico de Matheron,

ajustado para ndmero digital (ND) de uma imagem digital, exposto na equagao.

y(h)= 0 Z [ND(x,)- ND(x, + h)} N

onde: 7 (h) representa metade da esperanca matemdatica do quadrado da diferenca entre os valores

dos pares de pixel separados pelo vetor de distincia h, isto €, a variancia; 7(h) € uma funcdo que depen-
dente do angulo e da distancia do vetor h entre os ntimero de pares de valores de pixels x; + h e x;.

Ap6s a geragdo do mapa da Krigagem, foi realizado o mapeamento das probabilidades para obter
as dreas de citros e de ndo citros.

Na classificagdo pelo MAXVER foi utilizada a sequéncia de operacdes: criacdo do arquivo de
contexto contendo as bandas (faz parte do processo de classificac@o) utilizando o método de pixel e as
amostras da classificacdo pixel a pixel; execugdo do treinamento por amostragens sobre a imagem na area
de desenho; andlise das amostras para verificar a validade das amostras coletadas, procurando obter uma

matriz de confusdo com a diagonal principal préxima a 100%; execucdo da classificagdo com base nas
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amostras, utilizando o MAXVER com um limiar de aceitacdo de 100%; e execu¢cdo do mapeamento para
classes.

Ap6s o mapeamento das classes tematicas, foi realizada a edi¢cao matricial, para corrigir alguns er-
ros de classificagc@o decorrente de similaridade de respostas espectrais entre alvos diferentes.

Os indices de acerto das classificagdes automdticas derivadas da imagem CBERS 2B foram obti-
dos considerando-se a interpretacdo visual de mesma data como verdade terrestre. As fidedignidades das
classificacoes foram avaliadas pelos indices Kappa, para posterior comparacido do desempenho dos dife-

rentes indices em cada tipo de classificacdo.
3 RESULTADOS E DISCUSSAO

As andlises das imagens da mesoregido de Bauru e Araraquara para as classificagdes da cultura de
citros foram executadas com parte de duas cenas do satélite CBERS 2B, bandas 2, 3 e 4.

O mosaico da composi¢ao das bandas 432 (vermelho, verde e azul) da cAmara CCD da imagem do
satélite CBERS-2B foi reduzido para se obter apenas a drea de estudo, como mostra a Figura 1.

106745.1 1117350 1167248 1217147 126704.5

7579893.5 7579883.5

7575390.0 N 7575390.0
7570886.5 [

7570888B.5

7566383.0 || 75EE3E3.0

7561879.5 g

o 24517 4883.4 m
—————

7561879.5

7557376.0 7557376.0
106745.1 1117350 1167248 1217147 126704.5

Figura 1 - Mapa resultante do mosaico da composicdo das bandas 2, 3 e 4 da camara CCD do CBERS 2B,

de parte da mesoregido de Bauru e Araraquara.

A classificacdo visual foi realizada para ser utilizada como um mapa de referéncia na avaliagdo do
desempenho dos classificadores digitais de imagens. O mapa de referéncia foi realizado pela classificagio

em tela da drea de estudo, que como € um método de classificacdo trabalhoso e demorado, outras classifi-
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cacgdes devem ser estudas para discriminagdo de dreas cultivadas. Como o objetivo € conhecer a drea culti-
vada com citros, foram determinadas duas (2) classes de uso: citros e ndo citros (composta por todas as
dreas de uso que nao sao citros).

Os classificadores digitais de imagens foram analisados com base nos resultados obtidos através

do mapa de interpretagdo visual, representando a verdade terrestre (Figura 2).
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Figura 2 - Mapas resultantes da interpretacdo visual.

A andlise geoestatistica parte do principio que os dados sdo relacionados espacialmente, sendo que
pontos préximos sdo mais parecidos que pontos distantes, com isso € preciso conhecer a localiza¢do no
espago do atributo que esta sendo estudado. No estudo da dependéncia espacial da reflectancia foi gerada
uma malha amostral (Figura 3) com os pontos distanciados entre si por 300 metros. Nesta malha amostral
foi realizado um adensamento nas dreas cultivadas com citros para verificar o valor da reflectancia do
citros na banda 4 (infravermelha proximo) para que este valor fosse utilizado como ponto de corte na apli-
cacdo da KI. Os valores de reflectancia para a cultura do citros encontram-se dentro do intervalo de 73 a
96, sendo os valores menores do que 73 e os maiores a 96 representam outros tipos de cobertura do solo,

aqui denominados como nao citros.

Energ. Agric., Botucatu, vol. 27, n.3, julho-setembro, 2012, p.01-15 7



Fagioli, Zimback e Landim Classificagdo de Imagens em Areas....

106745.1 111735.0 116724.8 1217147 1267D04.5
FE79893.5 |y 7579893.5
}
o
H
o
: ;i Ll
—! t =
H e
H H
F I n t i
7575390.0 H : 7575390.0
H
Ll
7570886.5 2= I iF 7570886.5
i,
= o
E
Hf HH
75663B3.0 = & 78EE383.0
H
H
i
A
H
=
7561879.5 7561878.5
o
] tH
n o
s o 2431.7 48634 m
7557376.0 7557376.0
106745.1 111735.0 116724.8 1217147 126704.5

Figura 3 - Mapas de pontos amostrais da Banda 4 (infravermelha) da cimara CCD do CBERS 2B.

A reflectancia da banda 4 (infravermelha) ajustou-se melhor ao modelo exponencial (Tabela 1 e
Figura 4), pois este modelo apresentou o menor valor de akaike com relagdao aos modelos esférico, potén-
cia e gaussiano. Em um raio de 4751,102 m os valores de reflectancia sdo dependentes espacialmente, e
este alcance deve ser considerado no processo de interpolacdo para obter um mapa final com valores con-

fiaveis.

Tabela 1 - Modelo e parametros do ajuste do variograma da Banda 4 (infravermelha) da cdmara CCD do

CBERS 2B

Atributo N Modelo A (m) Co C IDE (%) CCp

B4 7074 Exponencial 4751,102 0,076 0,124 62 0,742

B4: banda 4 (infravermelha) da cdmara CCD do CBERS-2B; N: niimero de pontos; A (m): alcance em m; Cy:
efeito pepita; C: componente estrutural; IDE: indice de dependéncia espacial em porcentagem (%); CCP: coefici-

ente de correlacdo de Pearson.

O indice de dependéncia espacial (IDE) da reflectincia foi considerada moderada (25 < IDE <
75), segundo a classificac@o proposta por Zimback (2001). Pode-se dizer que 62% da variancia dos dados

tem relacdo espacial, e ndo s@o ao acaso, devendo ser considerada na interpolagdo dos dados.
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O ajuste do variograma foi verificado pela validacdo cruzada obtendo um coeficiente de correla-
¢do de Pearson de 0,742 entre os valores observados e estimados, considerando assim que o modelo tedri-

co ajustado ao modelo experimental € utilizado no processo de interpolacao por KI.
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Figura 4 - Variograma da Banda 4 (infravermelha) da cAmara CCD do CBERS-2B.

O modelo ajustado, o alcance, o efeito pepita e o patamar foram utilizados na interpolagdo por
krigagem indivativa, gerando o mapa de probabilidade de ocorréncia de citros na drea. Na Figura 5 obser-
vou-se que os tons mais claros sdo de maior probabilidade de ocorréncia de citros, enquanto que os tons

mais escuros tém menor probabilidade de ser citros.

106745.1 111735.0 116724.8 1217147 1267045
7578843.5 7579893.5
4 . " 7
" -
e L

¥ v

7575390.0 |

7575390.0

7570886.5

7570886.5

7566383.0

7566383.0

|
|

7561879.5 E

o 24317 4883.4 m
—_——

7561879.5

75573576.0
106745.1 111735.0 116724.8 1217147 126704.5

7557376.0

Figura 5 - Mapa de probabilidade da Banda 4 (infravermelha) da camara CCD do CBERS 2B.
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Depois de gerado o mapa de probabilidade de ocorréncia de citros, foi realizado o fatiamento do
mapa de probabilidade, considerando que o valor de 0 a 95 % de probabilidade como ndo citros e acima

de 95 % de probabilidade como citros (Figura 6).
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Figura 6 - Mapa da classificacdo por KI da Banda 4 (infravermelha) da camara CCD do CBERS 2B.

Ao relacionar o mapa da KI com o mapa de verdade terrestre verificou-se que as dreas maiores de
citros foram melhor representadas na classificacdo por KI. Como a krigagem tem a caracteristica de suavi-
zacdo, e como um dos principais pardmetros do variograma é o alcance que representa um raio de influén-
cia, o mapa gerado pela KI apresenta os limites das dreas de citros suavizados e de forma circular, ao con-
trario dos outros métodos que apresentam limites de dreas angulares e finalizac@o brusca.

As édreas fragmentadas de citros que estavam préximas foram unidas em uma Unica drea pela KI.

O classificador supervisionado MAXVER € o método mais utilizado por ser eficiente na classifi-
cacdo de imagens digitais e, por isso, esta contido nos principais programas de processamento de dados
digitais.

Como o MAXVER ¢ um classificador que precisa de amostras de treinamentos, as quais sdo defi-
nidas pelo analista para agrupar as diferentes classes espectrais, este método conseguiu determinar satisfa-
toriamente as dreas de citros (Figura 7). Observou-se que, assim como a KI, o MAXVER definiu melhor

as areas maiores de citros.
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Figura 7 - Mapas resultantes da classificagdo MAXVER para citros e ndo citros.

No processo de andlise das amostras de treinamento, 0 MAXVER teve um bom desempenho com
uma confusdo média de 12,11%, o que justifica as pequenas dreas que foram erroneamente classificadas
como citros, sendo estas dreas préximas aos pequenos canais de drenagem nao excluidos pela mascara.

Observando-se os mapas gerados pelos dois classificadores digitais detectou-se que a KI € a que
ndo apresenta dreas fragmentadas e é a que menos classificou pequenas dreas de mata ciliar como citros.

O Indice Kappa considera todos os elementos presentes no mapa classificado, ao invés de utilizar
apenas os elementos da diagonal ou de alguns pontos. Os acertos e indices calculados para os classificado-

res estdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Comparacio dos classificadores pelo indice Kappa

Meétodo Acertos (%) Kappa Qualidade de classificagdo
KI 82 0,5218 Moderada
MAXVER 86 0,6059 Forte

Na validacio pelo Indice Kappa foram verificados todos os pixels das imagens. Observou-se que a
KI obteve um acerto de 82%, ou seja, 567201 pixels do total de 691250 dos pixels da imagem foram
classificados corretamente pela KI.

O classificador MAXVER obteve 86% de acertos.
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Verificou-se que o resultado na avaliacdo da qualidade da classificagdo foi moderado para a KI
com um indice de 0,5218.

O MAXVER apresentou qualidade de classificacdo forte, com indices de 0,6059. Sanches et al.
(2008), estudando a discriminagdo de variedades de citros em imagens CCD CBERS 2, utilizando o SIG
SPRING, encontrou valores de Indice Kappa inferior ao encontrado neste trabalho para o classificador
MAXVER.

Nestas condicdes de estudos, a KI foi a classificagdo que teve menor qualidade em comparacio
com o MAXVER. No entanto como classificador supervisionado ela tem a vantagem em relacdo ao
MAXVER no treinamento ou amostragens, pois para o MAXVER ¢ necessdrio fazer amostras de
treinamento em todas as dreas de citros e de outros usos da imagem. J4 na KI € preciso conhecer apenas o
valor da reflectincia do citros em uma &4rea, e com base nestes valores aplica-se o corte para a
transformacao bindria dos dados.

Na Tabela 3 esta apresentada a quantificacdo de drea plantada com citros pelos diferentes classifi-
cadores. O classificador MAXVER foi o que apresentou drea total de citros mais préxima da interpretacao
visual (verdade terreste), com uma diferenca em porcentagem de area de 3,85 %, ou seja, ele classificou
como citros 471,51 ha a mais do que realmente tem na drea de estudo. A KI foi o classificador que mais

superestimou a drea total de citros (27,94 %).

Tabela 3 - Quantificacio de 4rea de citros pelos classificadores e diferenca de drea

Classificador citros (ha) Dife- Diferenca em %
renca (ha)
Visual 12235,90
KI 15654,25 - 27,94
3418,35
MAXVER 12707,41 -471,51 3,85

Diferenca: drea de citros da classificacdo visual com os outros classificadores.

Dois fatores importantes na detec¢cdo de plantas no campo nao foram levados em consideragdo nas
classificacdes devido a complexidade dos dados e andlises. O primeiro fator refere-se ao estado fenolégico
das plantas, e o segundo as diferentes variedades de citros na drea de estudo.

Na construcido do mapa de verdade terrestre foi verificado que os talhdes de citros apresentavam

diferentes estagios fenolégicos e de sanidade, e estes fatores devem ter influenciado no resultado das clas-
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sificagdes, principalmente da KI, que foi baseada nos valores da reflectiancia para realizar o corte para a
transformacao bindria.

Um outro fator que influencia no resultado final da classificacdo € as diferentes variedades de ci-
tros cultivadas, uma vez que cada variedade possui caracteristicas diferentes quanto a cor e arquitetura
foliar, que promove valores de reflectincia diferentes nas imagens.

Como a distancia entre amostras é fundamental para a qualidade da classificacdo por KI e a de-

pendéncia espacial varidvel, seria interessante estudos futuros sobre este procedimento.

4 CONCLUSOES

Pelos resultados obtidos nas classificagdes de imagem para a discriminacgio e quantificacdo de a-
reas cultivadas com citros na mesoregido de Bauru e Araraquara pode-se concluir:

- os classificadores obtiveram melhor qualidade de classificagdo para as dreas maiores
com citros;

- a Krigagem Indicativa unificou as areas pequenas de citros em uma dnica area;

- a Krigagem Indicativa foi o classificador que menos classificou drea de mata ciliar como
citros, jA o MAXVER confundiu consideravelmente mata ciliar com citros;

- pela validacdo, a Krigagem Indicativa foi o classificador que obteve a menor qualidade
de classificagdo em comparacdo com o MAXVER e o maior tempo de processamento;

- 0 MAXVER foi o que apresentou drea total de citros mais proxima da verdade terrestre,
enquanto que a Krigagem Indicativa foi o classificador que mais superestimou a drea total de

citros em 27,94 %.
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