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MODELACION GEOESPACIAL PARA EL ESTUDIO DE
SERVICIOS AMBIENTALES EN ECOSISTEMAS
FORESTALES TEMPLADOS

RESUMEN

El objetivo de este estudio fue determinar variables ambientales en ecosistemas
de clima templado que sirvan como indicadoras para evaluar los servicios
ambientales, en particular el contenido de carbono a través de modelado
geoespacial. Para ello, se caracteriz6 un ecosistema forestal por medio de
indices estructurales (Shannon-Wiener (H’) y Pretzsch (A)) y su relacién con el
contenido de carbono (CC) obteniendo resultados de los modelos de regresion
exponencial con R2=0.62 y R2=0.59 (entre CC, y H’ y A, respectivamente). Se
generd también un modelo para estimar el CC usando datos LIiDAR de baja
densidad, donde se encontré una R2=0.91 para el modelo lineal y 61.32% de
precision para el modelo Random forest. Por ultimo, se generaron modelos para
estimar el CC, volumen (V), area basal (G), densidad, altura dominante (Haom) y
altura media (Hmeaia), usando datos LiDAR de baja densidad, donde los modelos
lineales con mayor precisién fueron para Hgom (R?=0.99) y la Hmedia CON uN
R2=0.93; la menor precisién fue para V con un R?=0.36. En cambio, los modelos
para predecir CC, Gy Densidad tuvieron un R? de 0.74 a 0.77. En los modelos
random forest se observan R? aceptable, que van de 0.79 para determinar CCy
V, hasta 0.91 para Hmedia.

Palabras clave: LiDAR de baja densidad, Contenido de carbono, Modelo random
forest, variables dasométricas.



SUMMARY

The main purpose of present research was to determine environmental variables
in temperate forest ecosystems that useful as indicators to evaluate
environmental services, in particular carbon stock through geospatial modeling.
For that, the structural indexes (Shannon-Wiener (H’) y Pretzsch (A)) and their
relation with the carbon stock (CC) in a forest ecosystem was characterized and
the results was an exponential regression models with R2=0.62 and R?=0.59
(between CC, and H'and A, respectively). Also, a model to estimate the CC using
low-density LIDAR data was generated, where R?=0.91 was found for the linear
model and 61.32% accuracy for the Random forest model. Finally, models for
estimating CC, volume (V), basal area (G), density, dominant height (Hsom) and
mean height (Hmedia) Were generated using low-density LIDAR data, where linear
models with higher precision were for Hgom (R?=0.99) and Hmedia With R?=0.93, and
the lowest precision was for V with a R?=0.36. In contrast, the models for
predicting CC, G and Density had an R? of 0.74 to 0.77. In the random forest
models an acceptable R? was observed, ranging from 0.79 to determine CC and
V, up to 0.91 for Hmedia

Keywords: low-density LiDAR, carbon stock, random forest model, dasometric

variables.



CAPITULO 1. INTRODUCCION GENERAL

1.1. INTRODUCCION

La evaluacion de los recursos forestales mediante sensores remotos ha tomado
un gran auge en las ultimas décadas, hasta el punto que estos conjuntos de datos
son utilizados para la toma de decisiones tanto en politicas nacionales como
internacionales, en particular los relacionados con las emisiones de CO:2 a la
atmdésfera procedentes de la deforestacion y otros tipos de cambio de uso de
suelo. Sin embargo, los avances tecnoldgicos de teledeteccion requieren tiempo
de modificaciones y ajuste para avanzar hacia un estado operacional para la

supervision y presentacion de informes (Goetz y Dubayah, 2010).

En los ultimos afnos, se han creado mecanismos para reducir las emisiones de
gases efecto invernadero por deforestaciéon y degradacién de los bosques
(REDD), los cuales atribuyen un valor monetario basado en su capacidad de
almacenar carbono (UNFCCC, 2008), para lo cual se requieren estimaciones

precisas de los almacenes de carbono en la vegetacion y sus flujos.

Los estudios actuales sobre el ciclo global del carbono, asi como las iniciativas
de ONU-REDD ponen mayor énfasis en la necesidad de una distribucién espacial
explicita de las reservas de carbono, tanto la distribucion cuantitativa como en los
errores asociados, los cuales son importantes para delimitar las incertidumbres

en los flujos y almacenes de carbono.

A ese respecto, el uso de sensores remotos es un instrumento fundamental para
la evaluacién y el monitoreo de los recursos naturales, y en el ambito forestal
proporcionan diferentes alternativas metodolégicas como herramienta de apoyo



en la planeacion, ejecucién e integracion de inventarios de la vegetacion y la
evaluacién de los servicios ambientales que presta los bosque (Trevifio-Garza,
2001).

Con la informacion de las imagenes de satélite se pueden generar una gran
cantidad de estudios de los recursos naturales, por su capacidad de evaluar
cambios peridodicamente en una zona en particular. La obtencion de esta
informacion puede ser tomada de dos tipos de sensores, los pasivos y los activos;
los pasivos son aquellos que registran la energia que la superficie terrestre refleja
proveniente del sol, como son las imagenes de satélite (LandSat, Spot, Sentinel,
Fotografias aéreas, etc.), a diferencia de los sensores activos que generan su
propia energia y envian y reciben las pulsaciones emitidas como son las
imagenes de radar y la informacién LiDAR.

La informacién LiDAR ha tomado mayor importancia por la facilidad para tomar
datos verticales y/o en 3D, y asi poder tener estimaciones de mayor precision en
estudios donde se involucren tres dimensiones. Por ejemplo, existen estudios
que utilizan este tipo de informacién para la determinacion de carbono
almacenado en diferentes ecosistemas de América, como los realizados por
Cortes et al., (2014); Antonarakis (2014); Gwenzi y Lefsky (2014); Thurner et al.,
(2014). También, en los bosques de Europa se han generado estudios, como los
elaborados por Garcia et al., (2010); Neigh et al., (2013); Maselli et al., (2014). Y
en diferentes regiones del mundo como los de Stephens et al., (2012) en Nueva

Zelanda.

En otro grupo de estudios se encuentran los que han determinado algunas otras
caracteristicas de la estructura de un bosque como la diversidad, cobertura,
indices verticales, etc. como los realizados por; Pasher y King (2010); Jaskierniak
etal., (2011); Palminteri et al., (2012); Dupuy et al., (2013); Higgins et al., (2014).



La informaciéon LiDAR utilizada en este estudio tiene como principal caracteristica
su baja densidad, y que es principalmente utilizada para generar modelos de
elevacién digital del terreno (informacién proporcionada por INEGI). Por lo que
se pretende obtener un producto secundario de gran interés sin necesidad de
incrementar las caracteristicas de la informacién LiDAR y por tanto, el costo.

Este estudio ofrece una alternativa para la evaluacién y la determinacioén de una
linea base de los bosques mediante sensores remotos, ya que explora nuevas
tecnologias que estan revolucionando la forma en que se miden los servicios
ambientales en los ecosistemas forestales. Una de estas alternitavas es el uso
de tecnologia LiDAR, que permite evaluar la vegetacion desde un punto de vista
vertical, o tridimensional, puesto que tiene como principal ventaja un sensor

activo.

Esta informacidn puede ser trascendental para estimar y/o evaluar los almacenes
de carbono, y algunos indices de diversidad y estructura en ecosistemas
forestales en respuesta a los constantes cambios en la vegetacion ocasionados
por efectos naturales o antropogénicos, principalmente en paises con escasos

recurso econdémicos donde se requiere mayor precision.

La presente tesis se compone de cuatro capitulos, el primer de ellos presenta una
revisidn sobre las caracteristicas generales de los LiDAR, los tipos existentes y
sus aplicaciones. También, se describen brevemente los procesos de este tipo
de informacion para realizar la modelacién geoespacial de variables ambientales,
como los almacenes de carbono o biomasa y para el célculo de variables
dasométricas. En el segundo se muestra la relacién de algunos indices de
estructura forestal con el contenido de carbono en los bosques del sur de Nuevo
Leodn. En el tercer se compararon dos modelos (modelo lineal y el modelo random

forest), para la determinacion de carbono almacenado por medio de informacion



LiDAR de baja densidad. Finalmente, se compar6 el modelo lineal y el modelo

random forest para la estimacion de variables dasométricas.

1.1. JUSTIFICACION

En México existe informacion generada por INEGI que se encuentra subutilizada,
que regularmente fue producida para un fin en particular, como la informacién
LIDAR, que fue usada para generar modelos de elevacion digital de alta
resolucién (2 m). Aunque esta informacion tiene una baja densidad (0.021
puntos/m?) podria ser utilizada para obtener productos alternativos como la
estimacién del carbono almacenado o variables dasométricas a nivel rodal. De
aqu, que el presente estudio pretende demostrar que este tipo de informacién
LIDAR de baja densidad puede servir como insumo en los estudios de la
vegetacion y su contenido de carbono, sobre todo a bajo costo, puesto que el
costo de esta informacion ya fue considerado en el producto principal.

1.2. HIPOTESIS

Con informacién LIiDAR de baja densidad y modelacion geoespacial se puede
cuantificar los servicios ambientales que proporcionan los bosques templados del
noreste de México. Para este estudio de determiné una hipétesis por capitulo, las

cuales fueron:

» Existe una relacién entre carbono capturado y los indices de diversidad
horizontal de Shannon-Wiener y de diversidad vertical de Pretzsch.



» Existe una alta correlacién lineal entre el Contenido de Carbono y la
informacion LiDAR de baja densidad.
» Existe una correlacidon entre la informacion LIiDAR de baja densidad y la

variables dasométricas més importantes a nivel rodal.

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general

Determinar variables ambientales en ecosistemas de clima templado, que sirvan
como indicadores para evaluar los servicios que estos prestan a través de

modelacion geoespacial.

1.3.2. Objetivos particulares

<> Caracterizar un ecosistema forestal por medio de indices estructurales
y su relacién con el contenido de carbono en la region noreste de
México.

X Generar un modelo estadistico que estime el contenido de carbono en
bosques de clima templado del noreste de México, usando datos
LiDAR de baja densidad.

<> Generar modelos estadisticos que estimen el contenido de carbono,

volumen, area basal, densidad, altura dominante y altura media en

bosques de clima templado del noreste de México, usando datos

LiDAR de baja densidad.



1.4. ANTECEDENTES

1.4.1. Sensores remotos

Los sensores remotos son instrumentos instalados en un satélite artificial o en un
equipo aerotransportado que permiten registrar informacién a distancia para
caracterizar un area en particular. Esta informacion capturada es ordenada en
una matriz de celdas llamadas pixel, cada pixel recoge informacién reflejada por
la superficie de la Tierra, la que procesada adecuadamente permiten obtener

informacion tematica de gran valor sobre las caracteristicas de ella.

La informacidn recolectada contenida en las imagenes de satélite se pueden
realizar una amplia gama de aplicaciones, considerando la posibilidad de
observar los cambios en la superficie terrestre y posibilitando evaluar
peridbdicamente un area geogréfica en especifico. En el campo de la percepcion
remota aplicada al monitoreo de los recursos forestales existen dos grupos de
sensores empleados regularmente, los sensores pasivos y los activos. Los
pasivos son aquellos que registran la energia solar reflejada y/o emitida por la
superficie terrestre (imagenes multiespectrales y fotografias aéreas). Por otra
parte, los activos son aquellos que emiten sus propias pulsaciones, los cuales
una vez que interactuan con la superficie terrestre son regresados al instrumento
en donde se registra la naturaleza de la energia resultante (Radares de apertura
sintética y LiDAR).

Entre los sensores pasivos existe una amplia gama como son: sistemas
fotograficos, radidmetros multiespectrales e hiperespectrales, espectrometros de
imagen. Existe una diversidad de sensores remotos a través de los cuales se
obtienen imagenes satelitales de diferentes resoluciones que son de distribucion
libre 0 con un costo relativamente bajo (p.ej. AVHRR (1090 m) y MODIS (250-
1000 m) con resoluciones bajas y Landsat (30 m), SPOT XS (10 m) de media



resolucién), pero se dispone de imagenes con mayor resoluciéon espacial (>5 m)

como Quickbird, Rapideye o Sentinel-2A, entre otros (He et al., 2015).

Entre los sensores activos, por su nivel de importancia destacan el SAR
(Synthetic Aperture Radar) que es un tipo de sistema RADAR (Radio Detection

And Range) y el LIDAR (Light Detection And Ranging), estos sensores basan su
tecnologia en emitir sefiales de microondas hacia una direccion determinada,
chocan con los objetos y son dispersadas, la energia reflejada por el objeto es
recibida por el sensor, una vez recibida la informacién, se observa la intensidad
(deteccidn) y el retardo de tiempo (distancia) de las sefiales o eco de retorno y
se analiza para determinar la localizacion y las propiedades de los objetos. El
SAR trabaja en una banda del espectro comprendida en el rangode 1 cma 1 m

y polarizadas en un plano vertical u horizontal.

EI LiDAR es un sensor activo, analogo al SAR pero con tecnologia laser, se utiliza
para estudios de precisidn y son instalados principalmente en aviones. Esta
tecnologia Optica de teledeteccidon mide la distancia a un objeto y algunas otras
propiedades como sus dimensiones o consistencia. La tecnologia LiDAR tiene
aplicaciones en geomatica, arqueologia, geografia, geologia, geomorfologia,
sismologia, silvicultura, teledeteccion, fisica atmosférica, cartografia de barrido
laser aerotransportado, altimetria laser y cartografia para el contorno.

Los datos LIDAR ofrecen una alternativa para realizar monitoreo en areas
forestales, esta herramienta ha sido utilizado con éxito en la estimacién de
diferentes parametros forestales como: numero de individuos, area basal, altura
del dosel, altura dominante, volumen de madera, biomasa, diametro de las copas,
etc. (Vosselmann & Mass G., 2010).



1.4.2. Historia de la informacion LiDAR

LiDAR fue desarrollado en la década de 1960, poco después de la invencion del
laser. El laser consistio en imagenes combinadas de los radares con la capacidad
para calcular las distancias midiendo el tiempo que tarda la sefal en volver. Sus
primeras aplicaciones fueron en meteorologia, la cual se utilizaron para medir las

nubes por el Centro Nacional para la Investigacién Atmosférica.

La suposicién de que LIiDAR era un acrénimo que vino después, a partir de 1970,
y se basd en el supuesto de que, dado que el término LiDAR debe significar "Light
Detection And Ranging". Aunque el "radar" ya no se trata como un acrénimo y
esta universalmente sin mayusculas, la palabra "lidar" se convirtié en mayuscula
como LIDAR en algunas publicaciones a partir de la década de 1980. Hoy en dia
no existe un consenso en la capitalizacién, lo que refleja la incertidumbre sobre
si s 0 no es un acréonimo, y si se trata de un acronimo, si debe estar en

minusculas, como "radar".

Para los 80’s, en la Universidad de Sttugart se realizaron estudios que
demostraban la alta precisibon geométrica de un sistema laser, pero fue
complicado hacer uso de esa tecnologia ya que no estaban desarrollados los
sistemas de posicionamiento global (GPS) como lo estan actualmente (National
Oceanic and Atmospheric Administration, 2008).

No fue hasta los 90’s que el laser se empled en levantamientos topograficos como
un sensor remoto activo. En ese momento, esta informacion resulté de interés
para los usuarios de los datos geoespaciales, ya que se considera robusta y
proporciona alta densidad de informacién que no se logra con otros medios
(Schuckman y Renslow, 2012).
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1.4.3. Caracteristica de la informacion LiDAR aerotransportado

La tecnologia LIiDAR es resultado de la integracién de las tecnologias GPS,
Unidad de Medicion Inercial y sensor laser, se utiliza para la colecta de datos de
altitud. Estos datos sirven para definir la superficie del terreno y generar Modelos
Digitales de Elevaciéon (MDE). El levantamiento LiDAR tiene ventajas sobre la
captura con métodos convencionales: requiere de minimo control geodésico en

suelo, los datos tienen una mayor densidad y una mayor precision.

Los LiDAR son utilizados para realizar evaluaciones en vertical de la vegetacion,
aunque por si solo no atraviesa la vegetacion, sino que parte de los puntos que
“se cuelan” a través del ramaje, llegando hasta los estratos inferiores y
produciendo asi el retorno. Por eso, cuanta mas separacion haya entre puntos,

menos retorno existira en la vegetacion interior (Figura 1.1).

/o
/ 1¢ reflejo sobre

la copa de los

/ / arboles

2° reflejo sobre las
ramas de los arboles

3¢ reflejo sobre /
el terreno

Representacion de los 3 retornos por cada pulso emitido

Figura 1.1. Representacion de retornos en la vegetacién (Fuente:
http://www.inegi.org.mx/geo/contenidos/geodesia/lidar.aspx).
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En caso de formaciones forestales con especies caducifolias, si se desea obtener
informacion de la superficie, se debera hacer el vuelo cuando las hojas no estén
en el arbol. En el caso de formaciones perennes, para conseguirlo se debera
optar por aumentar la concentracion de puntos. Una caracteristica distintiva de
los retornos en zonas de vegetacion es que éstos se pueden producir a diferentes

niveles, siendo posible que el ultimo retorno se produzca al nivel del terreno.

1.4.4. Tipos de LiDAR

El LIDAR aéreo o aerotransportado, es un sensor activo que consta de un
telémetro emisor de luz ldser y de un espejo que desvia el haz
perpendicularmente a la trayectoria del avién, generando una serie de pulsos de
luz que al entrar en contacto con los objetos o el terreno refleja al sensor parte
de la energia del pulso emitido. Normalmente utilizado para grandes éareas, el
sensor se coloca en un avion, que normalmente vuela a una altura entre 400 y
2500 m sobre la superficie. La precision suele estar en este caso entre 9.2 cmy
18.5 cm verticalmente, y entre 20 cm y 1 m horizontalmente.

LiDAR aéreo de baja altitud, es otro tipo de sensor que se utiliza principalmente
para estudios de vias de comunicacion e infraestructuras lineales (por ejemplo,
lineas eléctricas). La altitud de vuelo es mucho menor y va de 50 m a 200 m sobre
la superficie, si estdn montados en drones, y alturas de 200 a 800 m sobre la
superficie normalmente el sensor va montado sobre helicépteros. De esta forma
se consiguen densidades que oscilan entre 20 y 100 puntos por metro cuadrado,

con precisiones también mayores.

LiDAR movil. El sistema esta montado en la parte trasera de un vehiculo, de tal
forma que el laser rota 360° continuamente durante la operacion, mientras que el
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vehiculo avanza. La precisidén en este caso es la mayor en relacién con el resto
de las técnicas. La distancia maxima de alcance suele ser de unos 200 m desde

el sensor, y la densidad hasta 4000 puntos por metro cuadrado.

LiDAR terrestre. En este caso, el sistema no se encuentra montado sobre ningun
dispositivo movil, sino que se localiza fijo sobre un tripode, y se utiliza para
estudiar un area concreta de interés (por ejemplo: un puente, un edificio, un grupo
de arboles en particular). La precisidon es muy alta, pero la cantidad de datos a
recoger esta limitado puesto que se trata de sistemas estacionarios.

1.4.5. Caracteristicas de los LiDAR

La informacion LIiDAR es un conjunto de puntos con posicion tridimensional
(coordenadas X, Y, y Z2), aunque adicionalmente a estas, se cuenta con
informacion caracteristica de este tipo de sistemas que corresponde a los
atributos de intensidad, clasificacion, numero de retorno y tiempo de captura

GPS, entre otros. Esta informacion es denominada nube de puntos.

La nube de puntos se genera en archivos binarios en formato LAS, que
corresponde a un estandar abierto para el intercambio de datos de LiDAR entre
generadores y usuarios; es de tipo binario y su uso es alternativo a formatos de
sistemas propietarios y genéricos de intercambio ASCII.

La nube de puntos en formato LAS es util para la generacion de imagenes de
intensidad; tiene una amplia utilidad para la clasificacién y filtrado (automatico y
manual) de puntos del terreno y los ubicados por encima de éste. Es el insumo
principal para la generaciéon de MDE LiDAR en formato vectorial como el TIN
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(Triangulated Irregular Network) o en raster como una malla regular de datos de

elevacion.

Para recolectar la informacién de la nube de puntos es importante considerar una
serie de caracteristicas del sensor con el que se toma el conjunto de datos, entre
los que destacan la altura de vuelo, la densidad de puntos y pulsos de repeticién,

entre otros (Figura 1.2).

Trayectoria de vuelo, posiciéon de
""""""" laantena del avién a 2 HZ

Determinacién de la posicién del
sensor para cada pulso

(10000 a 58 000 HZ)

A Antena GPS

B. Unidad de medicion inercial
Obtencién de las coordenadas (X.Y.Z) de la
interseccion del pulso laser con la
g superficie

C.Emisor-Receptor laser

Figura 1.2. Diagrama de caracteristicas de LIDAR (Fuente:
http://www.inegi.org.mx/geo/contenidos/geodesia/lidar.aspx).

La altitud de vuelo es un concepto que se explica por si mismo, pero existen
varias caracteristicas que se deben de considerar, por ejemplo: que a mayor
altura, bajo las mismas condiciones, menor precisién en los datos y menor

densidad de puntos.

Una densidad de puntos, es la cantidad de puntos por una superficie en particular,
en general, a mayor cantidad de puntos mayor precisién en las estimaciones del
objeto a medir. Aunado a los pulsos de repeticion que es el ritmo al que el laser
emite pulsos, y se mide en Kilohercios (KHz). Por ejemplo, un pulso de 200 Khz
de un determinado sensor significa que el LIDAR emite pulsos 200.000 veces por
segundo (y por tanto el receptor también recibe posteriormente esa informacion).
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Existen mas caracteristicas del sensor que se deben de considerar a la hora de
procesar informacion LiDAR, como: Frecuencia de escaneo que emite los pulsos
de repeticion y el escaner oscila (se mueve hacia delante y hacia atras); el angulo
de escaneo que es el angulo al que el escaner se mueve desde un extremo hasta
el otro y se mide en grados. Este angulo se puede ajustar en funcién de la

aplicacién que se le quiera dar.

También se debe de considerar caracteristicas del vuelo como son:
espaciamiento de la linea de vuelo, la distancia entre los puntos de impacto
(Espaciamiento nominal entre puntos), distancia del area de cubrimiento
(Bandas) y el traslape entre lineas de vuelo del LiDAR. Estas caracteristicas se
deben de determinar en funcién de la aplicacion, y de las caracteristicas del
terreno sobrevolado.

1.4.6. Procesamiento de informacion LiDAR

Existen varias formas de procesar informaciéon LiDAR dependiendo el tipo de
sensor con el que fue tomada y la aplicaciéon hacia donde esta dirigido el estudio

a realizar, pero se puede resumir en seis procedimientos principales.

Recoleccion de datos. Disponer de los datos es el primer paso para poder
sacarles provecho. Se genera la nube de puntos por medio del tipo LIiDAR elegido
(aerotransportado, terrestre, etc.), una vez obtenida se eliminan los retornos que
presentan anomalias altimétricas (puntos altos y bajos); enseguida los puntos de
la nube se comparan con puntos de control terrestre con el objeto de reducir
errores sistematicos en altura; finalmente, se aplica un proceso de ajuste entre
lineas que permite reducir otros errores a fin de procurar la redundancia en areas
de sobre posicion.
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Creacion de estadisticos de datos LiDAR. Para la gestion de los datos, el
siguiente paso consiste en extraer los datos en bruto de la nube de puntos. Este
proceso normalmente se llama pre-procesado, y consiste en validar los datos
obtenidos en funcion de los resultados de la posicion del GPS abordo, y otros
parametros. Una vez realizado esto, se obtiene un archivo de salida en formato
LAS, que contiene la informacién de la nube de puntos y sus estadisticas basicas,

gue son el estandar para la mayoria de los sistemas LiDAR.

Determinacion de modelo digital de la vegetacion. Aunque en esta etapa los datos
ya presentaban una clasificacion para la clase de terreno, se aplica un
procedimiento para la generacion del MDT (Modelo Digital del Terreno), este
algoritmo permite filtrar solo los puntos de terreno a partir de una funcién que se
ejecuta para cada punto de los datos LiDAR. Posteriormente, se aplica otro
algoritmo que filtra sélo los puntos con mayor altura en un area determinada por
el usuario, y asi obtener el MDS (Modelo Digital de Superficies). Cuando se tiene
el MDT se normalizan las alturas de la nube de puntos, de tal forma, que los
valores de altura estén referidos al terreno local y no a la superficie de referencia
que tenian los datos crudos. Una vez que se han normalizado los datos se realiza
una diferencia de alturas entre el MDT y el MDS obteniendo el Modelo Digital de
Vegetacion (MDV).

Generacion del modelo de regresion. Para esta fase se debe de definir las
variables se integraran al modelo, que es la variable dependiente calculada en
campo (carbono contenido, volumen, altura, etc.) y las variables independientes
que se obtienen del procesamiento de la informaciéon LiDAR (MDV y sus
estadisticos de retorno, elevacion e intensidad), definidas de las mismas areas o
unidades de muestreo. Estas variables se relacionaran entre si mediante
modelos de regresién lineal y/o no lineal, buscando el modelo estadistico y los

parametros mas adecuados segun los definidos por el usuario.
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Una vez que se han definido el modelo a utilizar, se realiza una extrapolacion del
modelo a toda la zona de estudio, utilizando las variables de la informacién LiDAR
previamente generadas. Por ultimo, se realiza una validacion del modelo, donde

se compara la informacioén generada con el modelo y la informacién de campo.

1.4.7. Aplicaciones de LiDAR

Los sistemas LiDAR basan su tecnologia en emitir sefiales de microondas hacia
una direccion determinada, chocan con los objetos y son dispersadas, la energia
reflejada por el objeto es recibida por el sensor, una vez recibida la informacién,
se observa la intensidad (deteccién) y el retardo de tiempo (distancia) de las
senales 0 eco de retorno, esta informacion es analizada para determinar la
localizacion y las propiedades de los objetos. Es por esa razén que los LiDAR
aerotransportados son utilizados para estudios de precision y son tomados
principalmente por aviones, helicopteros y/o drones. Existe una amplia variedad
de aplicaciones de la informacién LIiDAR, una de las principales aplicaciones es

la evaluacién de los recursos naturales como son:

En recursos naturales principalmente en biologia y conservacion de los recursos
ha encontrado muchas aplicaciones en el sector forestal, como son la medicién
de alturas, del dosel, de biomasa y area foliar, incluso de diametros a diferentes

alturas.

En geologia, topografia y edafologia, generando mapas digitales de elevacién
(DTM y DEM) de alta resolucion formadas por LIDAR aerotransportado y fijos.
Esto ha dado lugar a avances significativos en la geomorfologia detectando
sutiles caracteristicas topograficas tales como terrazas fluviales y bancos de
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canales fluviales, para medir la elevacidén de la superficie terrestre bajo el dosel
de la vegetacion.

En agricultura, donde ayuda a los agricultores a determinar en qué areas de sus
campos deben aplicar fertilizantes costosos, ya que se puede crear un mapa
topografico de los campos y revela las pistas y de la exposicidon al sol de la tierra

agricola.

En arqueologia se utiliza para la planificacién de las campanas de campo, mapeo
de caracteristicas bajo dosel del bosque, y proporcionar una vision general de
amplias funciones continuas que pueden ser indistinguibles en el suelo.

Y en algunas otras aplicaciones como: pistolas de velocidad para medir la
velocidad de los vehiculos; en tacticas militares para recoger suficiente detalle
del terreno para identificar objetivos, tales como tanques, bodegas
campamentos; en robdtica para la percepcién del medio ambiente y la
clasificacion de objetos.

1.4.8. Estudios de imagenes LiDAR para la cuantificacion de almacenes
de carbono.

En el caso particular del sector forestal, la informacion LiDAR ha tomado mayor
importancia ya que su capacidad multiretorno permite describir con precision la
estructura de la vegetaciéon capturando informacion tridimensional de los

diferentes estratos y del suelo.

Al inicio de la aplicacién de la informacion LiDAR, se utilizaron los sensores laser
obteniendo perfiles altimétricos del terreno y de la vegetacion tropical que la
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mayor parte del afo estaba cubiertos por nubes y era dificil ser monitoreados por
sensores remotos convencionales (sensores pasivos). Los estudios que se
realizaron a finales de los 90’s y a principio de los 2000’s fueron realizados con
informacion de baja resolucidon espacial apenas de unos metros (3-5 m) como el
realizado por Blair y Hofton (1999); Blair et al., (1999), en la selva de América
central; o el desarrollado por Sun y Ranson (2000), donde estudio la estructura
del bosque; Weishampel et al., (2000) determinaron volumen en bosques

tropicales lluviosos.

Los estudios realizados utilizando LIDAR en la evaluacion de los recursos
forestales cubre temas desde la determinacion de variables dasométricas con
una resolucién de centimetros, como los realizados por Lim et al., (2003), donde
evaluaron altura, biomasa y volumen del dosel; o Coops et al., (2007), que
evaluaron varias atributos de la estructura de dosel; Gonzéalez-Ferreiro et al.,
(2012) determinaron direfentes variables del dosel como altura media cuadratica,
altura dominante, area basal en bosque de pino en Espana; Ortiz-Reyes (2014)
quien realizé estudios para determinar cobertura, biomasa, volumen y area basal
en bosque templados de México; Guerra-Hernandez et al., (2016), también
evaluaron variables dasométricas con LIDAR de baja resolucion en bosques
Mediterraneos en Espafia, como estos estudios existen varios en distintas
revistas prestigiosas alrededor del mundo, con diferentes modelos y tipos de

sensores.

En algunos casos, van enfocados a la medicion de arboles individuales, como los
estudios realizados por Valbuena-Rabadan et al., (2014), donde evaluaron altura
total y diametro normal de arboles individuales al noreste de Espana; o los
estudios realizados por Curtis y Wing (2011), donde evaluaron el numero de
individuos, su altura total y su biomasa en bosque de coniferas en noroeste de
los Estados Unidos.
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Otra linea de investigacidon es la estimacion de variables ambientales como la
biomasa o el contenido de carbono, como los realizados por Estornell et al.,
(2012), que desarrollaron estudios de biomasa en arbustos en el Mediterraneo
(Espana), o Asner et al., (2012), que evaluaron el contenido de carbono en los
bosques de Colombia.

20



CAPITULO 2. ESTRUCTURA DE UN ECOSISTEMA FORESTAL Y
SU RELACION CON EL CONTENIDO DE CARBONO EN EL
NORESTE DE MEXICO

RESUMEN

En este estudio se plantea que existe una relacidén entre la diversidad horizontal
y vertical de la vegetacién con el contenido de carbono. El objetivo fue
caracterizar la estructura ecosistemas forestales por medio de indices que
describan el comportamiento del contenido de carbono en la regién noreste de
México. Se establecieron 10 sitios de muestreo de 2500 m?, las variables fueron
diametro normal (d1.30) y la altura total (h). Se calculé la altura promedio, didmetro
promedio, area basal (G), contenido de carbono (CC), e indices de Shannon-
Wiener (H’) y Pretzsch (A). El sitio 3 tuvo mayor G con 49.01£7.74 m? ha'', y el
sitio 8 menor G (22.67 + 2.5 m? ha™'). El sitio 3 tuvo mayor CC (123.48+17.19 Mg
ha), el sitio 8 tuvo menor CC con 58.35 +5.75 Mg ha™'. En cuanto a los indices,
el sitio 2, presenta el mayor valor A=2.53, con un Amax=3.5, y el sitio 6 con
menores valores (A=1.5 y Anax=2.48) el indice de Shannon-Wiener en el sitio 2
fue de H'=1.78 y H'max=2.40, el m&s bajo fue para el sitio 8 (H'=0.83 y H’max=1.10).
Para los modelos de regresion entre CCy Hy A el mejor modelo fue un
exponencial con un R2=0.62 y R2=0.59 (respectivamente). Se concluye que si
existe una relacién entre carbono capturado y los indice de diversidad horizontal

de Shannon-Wiener y el indice de diversidad vertical de Pretzsch.

Palabras clave: indice de Shannon- Wiener, indice de vertical de Pretzsch,
contenido de carbono.
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STRUCTURE OF A FORESTRY ECOSYSTEM AND ITS RELATIONSHIP
WITH CARBON CONTENT IN NORTHEAST MEXICO

SUMMARY

In this study it is proposed that there is a positive relationship between the
horizontal and vertical diversity of the vegetation with the carbon content. The
objective was characterize the forest ecosystem structure through indices that
describe the behavior of the carbon content in the northeastern region of Mexico.
10 sampling sites 2500 m? were established, the variables normal diameter (d+.30),
total height (h) were taken. Basal area (G), carbon (CC), and indices of Shannon-
Wiener (H') and Pretzsch (A) was calculated. Site 3 had the highest G with 49.01
+7.74 m? ha™', and site 8 had G (22.67 + 2.5 m? ha'"). Site 3 had the highest value
CC (123.48 + 17.19 Mg ha™'), the site 8 had the lowest CC with 58.35 + 5.75 Mg
ha'. In terms of indices, site 2, had the highest value A = 2.53, with Amax = 3.5,
and the site 6 had the lowest values (A = 1.5 and Amax = 2.48) for the Shannon-
Wiener in Site 2 had the highest values H '= 1.78 and H'max = 2.40, the lowest was
for the site 8 (H'=0.83 and H'nax = 1.10). For the best regression model between
CC and H’ and A was an exponential with R? = 0.62 and R? =0.59 (respectively).
We conclude that there is a relation between captured carbon and the horizontal
diversity index of Shannon-Wiener and the index of vertical diversity of Pretzsch.

Keywords: Shannon- Wiener index, Pretzsch vertical index, carbon stock.
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2.1. INTRODUCCION

Los ecosistemas forestales tienen una estructura que comprende parametros que
describen las condiciones de un bosque. La estructura por su facil modificacion
es uno de los aspectos mas relevantes en el ambito forestal. Usualmente es
referida a la forma en que los atributos de los arboles estan distribuidos en los
ecosistemas forestales (Gadow et al., 2007; Bettinger et al., 2009; Gadow et al.,
2012).

La composicion y estructura en un bosque son referencias fundamentales de los
patrones y las relaciones dentro de un sistema ecolégico determinado. La
importancia de la estructura bioldgica es su autoorganizacion, la cual involucra
regeneracion, mortalidad de éarboles y una variedad de interacciones entre
individuos, que a su vez afectan las propiedades de ese ecosistema (Joao y
Carvalho, 2011; Gadow et al., 2012).

Las propiedades de un ecosistema forestal incluyen la produccion de biomasa,
el almacenamiento de carbono, la biodiversidad, la captura de agua, entre otros;
y la calidad de los servicios ecosistémicos dependen en mayor medida del
manejo que se realice para llegar a un fin determinado (Ruigiang, 2014). Por esta
razén, es necesario realizar una correcta caracterizacién de la estructura de
ecosistemas y asi efectuar una adecuada toma de decisiones en el manejo de
los recursos forestales (Jiménez et al., 2001; Wehenkel, 2011; Bannister y
Donoso, 2013).

El manejo de los recursos forestales para la produccion maderable no esta
contrapuesto con el manejo para incrementar los almacenes de carbono, y
mucho menos reduciendo la diversidad del estrato arbéreo, por lo que en este
estudio se plantea que existe una relacion positiva entre la diversidad horizontal
y vertical de la vegetacion con el contenido de carbono. Por tal motivo, el objetivo
fue caracterizar un ecosistema forestal por medio de indices estructurales y su
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relacion con el contenido de carbono en la regién noreste de México, con la
finalidad de generar nuevas herramientas para la adecuada toma de decisiones

en el manejo de estos ecosistemas.

2.2. MATERIALES Y METODOS

2.2.1. Descripcion del area de estudio

El area de estudio se localiza sur del estado de Nuevo Ledén (Noreste de México)
en el municipio de General Zaragoza, ubicado geograficamente entre 23° 45’, 25°
32’ latitud norte y 99° 27’, 100° 25’ longitud oeste (Figura 2.1). El clima es semifrio
subhumedo con lluvias en verano (C(E)(w)), la temperatura media anual es de 16

a 18° C, con una precipitacion media anual de 400 a 1200 mm (Garcia, 1981).

El tipo de suelo predominate es litosol con profundidades que varian de 15 a 30
cm, los tipos de vegetacion presentes en la regién son bosques de coniferas
conformados por asociaciones de Pino-encino, Encino-pino, y pequefos zonas

con presencia de Abies, Pseudotsuga y Picea (INEGI, 2004).
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Figura 2.1. Localizacion del &rea de estudio.

2.2.2. Toma de datos

Se establecieron 10 sitios de muestreo de 2500 m? (50 x 50 m) cada uno,
conforme a las caracteristicas utilizadas para los sitios permanentes de
investigacion forestal (Corral-Rivas et al., 2009). En cada uno de los sitios se
midieron variables dendrométricas de cada uno de los arboles mayores a 10 cm
de diametro normal como: diametro normal (d1.30), altura total (h), diametro de

copa (dc) y algunas medidas adicionales como distancia y azimut.
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2.2.3. Analisis de datos

Con la informacién recabada en campo se calcul6 para cada sitio de muestreo
estimadores dasométricos como el area basal (G), indicadores ambientales como
el contenido de carbono (cc), e indices estructurales como indices de diversidad
de especies horizontal (indice de Shannon-Wiener), para la diversidad vertical

(indice de Pretzsch) y el indice de valor de importancia (IVI).

El area basal se calculé como la suma por unidad de superficie de todos los fustes
a nivel del diametro normal, es otra expresion combinada de diametro y niumero

de arboles (Ecuacion 2.1).

G i” a2 [2.1]
= — % .
.

Donde:
G = area basal
d = didmetro normal
T = constante (3.1416)

n = numero de arboles presentes en el sitio de muestreo.

Para la cuantificacibn de carbono almacenado se utilizaron ecuaciones
alométricas previamente generadas por diferentes autores en condiciones

fisiograficas similares para las especies mas importantes (Tabla 2.1).
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Tabla 2.1. Ecuaciones alométricas por especie.

Especie Ecuacion Autor

Picea martinezii T. F. | V=0.00239 *D2*H+0.06439 Zianis et al., 2005
Patterson

Abies vejarii Martinez | CC=0.035*D2513 Avendanio et al., 2009
Pseudotsuga menziesii | BA=0.1354*D?2:3033 Navar, 2009

(Mirb.) Franco

Cupressus  arizonica | CC=0.2637*D"76% Vigil, 2010

Greene

Pinus ayacahuite | BA=0.2893*D?21569 Navar, 2009

Ehrenb. ex Schitdl.

Pinus teocote Schiede | BA=0.40196*D? Aguirre y Jiménez, 2011
ex Schlectendal et

Chamisso

Pinus  pseudostrobus | BA=0.35179*D? Aguirre y Jiménez, 2011
Lindl.

Taxus globosa Schitdl | V=(3.1416*R2*H)/3

Quercus spp CC=0.0192* D>7569 Tomas, 2013

Otras hojosas V=0.00009001*D?2:38434 *{0.16699 PROBOSQUE, 1990

Donde V=Volumen (m?ha''), BA=Biomasa aérea (Mg ha'), CC= Carbono capturado (Mg ha™'),
D=Diametro Altura de Pecho (m), H=Altura total (m), R=Radio (D/2).

En la mitad de los casos se cuenta con ecuaciones alométricas especificas para
obtener el contenido de carbono, para el resto de las especies se utilizaron las
ecuaciones para estimar biomasa y multiplicando con un factor (0.50) se obtuvé
el carbono almacenado. En el caso de los encinos, se agruparon para utilizar una

sola ecuacion, y de la misma manera para otras hojosas.

Para los indices estructurales se calcul6 el indice de valor de importancia (IVI)
(Ecuacion 2.2), que es un indice sintético estructural, desarrollado principalmente
para jerarquizar la dominancia de cada especie en rodales mezclados y se
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calcul6 sumando la dominancia relativa, la densidad relativa y la frecuencia
relativa (Curtis y Mclntosh, 1951).

Arer + Dyoy + F,
VI = ( rel ;el rel) [2.2]

Donde:
Are= Abundancia relativa
Dre= Densidad relativa

Fre= Frecuencia relativa

El indice de diversidad de especies horizontal se puede definir como el nimero
de especies en una unidad de area; tiene dos componentes principales la riqueza
(nimero de especies) y la equitatividad (numero de individuos de una sola
especie). Uno de los mas usados es el indice de Shannon-Wiener (H’) (Shannon
y Wiener, 1949) (Ecuacién 2.3).

N

H =-— Z P« In(P;)  [23]

i=1
Donde:
S = nimero de especies presentes.
Pi = proporcion de las especies pi= ni/N
ni= numero de individuos de la especie I.

N = nimero total de individuos.
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La distribucidn vertical de las especies se estimd mediante el indice de Pretzsch
(A) (Pretzsch, 2009). El cual utiliza diferentes zonas de altura para la deteccién
de cambios en la diversidad arbérea en los diferentes estratos del bosque
(Ecuacion 2.4).

Donde:
S = nimero de especies presentes.
Z = numero de estratos de altura.
pij = porcentaje de especies en cada zona pj= nj/N
nj = Numero de individuos de la especie i en el estrato j.

N = NUmero total de individuos.

Una vez que se calculd el contenido de carbono y los indices se buscé una

relacion entre ellos, para generar un modelo de regression.

Los analisis se realizaron con el paquete estadistico SPSS® ver. 19.0 para
detectar si existen diferencias significativas de las variables contenido de carbono
y el valor de los indices, se aplicé un analisis de varianza de un factor (ANOVA).
Una vez que se encontrd diferencias significativas (p> 0.05) se realizd una
comparacién multiple de medias mediante la prueba de Tukey (Zar, 2010).
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2.3. RESULTADOS Y DISCUSION

Se registraron ocho familias, 12 géneros y 21 especies arbdreas de las cuales
seis son coniferas y el resto son latifoliadas. La familia Pinaceae es la mas
importante por su riqueza con cuatro géneros; Abies, Picea, Pseudotsuga, Pinus;
este ultimo, representado por tres especies (Pinus ayacahuite, P. teocote y P.
pseudostrobus). Para el género Quercus, se encuentra representado con ocho
especies (Quercus affinis, Q. cordifolia, Q. germana, Q. greggii, Q. laeta, Q.
mexicana, Q. polymorphay Q. sideroxyla) y las restantes especies pertenecen a

una familia cada una.

En el Anexo 2.1, se puede observar el indice de valor de importancia (IVI), donde
el mayor peso especifico fue para el género Pinus (sitio 5, 6, 7, 8, 9), Quercus
(sitio 4, 10), Picea (sitio 1), Abies (sitio 2), Cupressus (sitio 3). Las especies con
mayor importancia en la mayoria de los sitios muestreados fueron: Pinus teocote

(sitios del 6 al 10) y Quercus cordifolia (8,9 y 10).

El sitio 2 present6 la mayor cantidad de especies con 12, seguido del sitio 4 con
10 y el sitio con menos especies fue el sitio 8 que solo presenté tres especies,
los sitios 6 y 7 estan representados por 4 especies, y el resto oscila entre 5y 7
especies por sitio (Tabla 2.2). Todos los sitios, tienen por lo menos una especie
de Pino (Pinus pseudostrobus) y una especie de encino (Quercus affinis),
seqguido de Pinus teocote y Arbutus xalapensis que se encuentra presente en 7
sitios (sitios 4-10). Las especies con menos presencia (una por sitio) son:
Quercus germana, Q. greggii, Q. mexicana, Q. polymorpha, Carpinus caroliana y

Ulmus crassifolia.
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Tabla 2.2. Relacidén de especies por sitio de muestreo.

Especie

Sitio

10

Abies vejarii
Arbutus xalapensis
Carpinus caroliana
Cupressus
arizonica

Picea martinezii
Pinus
pseudostrobus
Pinus ayacahuite
Pinus teocote
Populus
tremuloides
Pseudotsuga
menziesii

Quercus affinis
Quercus cordifolia
Quercus germana
Quercus greggii
Quercus laeta
Quercus mexicana
Quercus
polymorpha
Quercus sideroxyla
Taxus globosa
Ulmus crassifolia

En este estudio la mayoria de las altura promedio fluctian entre 11.13 y 14.03,

excepto para los sitios 1 y 3 que tienen una altura promedio de 17.14 y 20.57 m.

Los sitios con mayor didmetro promedio son los sitios 3y 9 con 36.01 y 32.46 cm,
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respectivamente, mientras que el sitio con menor didmetro promedio fue el sitio
4 con 17.93 cm.

Para el &rea basal presenta diferencias significativas entre los 10 sitios (p=0.109).
El sitio con mayor area basal fue el 3 con 49.01+£7.74 m? ha™', los valores altos
en area basal restringen el crecimiento y el vigor de los arboles, y el sitio con
menor area basal fue el sitio 8 con 22.67 + 2.5 m? ha'; este sitio presenta
condiciones favorables para el crecimiento de la masa, ya que tiene poca
competencia entre copas. Los valores encontrados en este sitio son similares a
los encontrados por Garcia (2000) que fueron de 25.75 m? ha' pero son menores
a los reportados por Aguirre et al., (2003) obtenidos en el norte del pais, que
fueron de 35.9 a48.2 m? ha'', pero similares a los encontrados en el sitio 3 (Tabla
2.3).

Tabla 2.3. Variables estructurales por sitio.

Sitio Altura  Diametro G cc indice de indice de
promedio promedio Pretzsch Shannon
(m) em)  (mzha')  (m®ha)
1 17.14 2412 23.20 83.90 2.40 1.37
2 13.78 21.06 29.94 111.23 2.53 1.78
3 20.57 36.01 49.01 123.49 2.32 1.48
4 12.41 17.93 31.89 71.31 2.01 1.23
5 13.02 24.39 33.44 94.70 2.27 1.57
6 14.03 29.47 27.01 71.73 1.50 0.95
7 12.00 24.40 33.22 91.81 2.21 1.26
8 12.91 25.83 22.67 58.36 1.61 0.83
9 13.43 32.46 28.68 82.95 1.85 0.91
10 11.13 21.29 28.70 81.46 2.27 1.36

Donde: G es area basal, CC es contenido de carbono.
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Las masas forestales son consideradas como almacenes de carbono y entre mas
cantidad de carbono capturado contribuyen a mayormente a mitigar el efecto
invernadero, por lo que se estimo el carbono capturado en 10 sitios los cuales
presentan diferencias en la variable (p=0.354). El sitio con mayor cantidad de
carbono capturado es el sitio 3 123.48+17.19 Mg ha™'), seguido del sitio 2 con
(111.22 +37.26 Mg ha™') valores similares a los mayores encontrados por Razo-
Zarate et al., (2013) que tuvo 62.6 Mg ha'y 166.6 Mg ha' para bosques
conservados y perturbados respectivamente en el Parque Nacional El Chico en
Hidalgo, México. Por ultimo, el sitio con menor cantidad de carbono capturado
fue el 8 con 58.35 +5.75 Mg ha' (Tabla 2.3).

La diversidad horizontal de especies arboreas fueron evaluadas con el indice de
Shannon-Wiener donde entre mayor sea el valor de H’ la diversidad de especies
es mayor y si el valor de H’ es similar a H’max las especies se distribuyen en la
mayoria de la zona de estudio. Por tanto, en el sitio 2 fue de H'=1.78 y H'max=2.40,
gue son valores altos, mostrando que existe una gran diversidad de especies, en
tanto que los valores mas bajos fueron para el sitio 8, con H’=0.83 y H’'max=1.10
(Figura 2.2a), pero los valores entre H’ y H’max son similares, reflejando una

distribucién homogénea en el area de estudio.
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Figura 2.2. Grafica de indice de diversidad y su maximo por sitio; a) indice

horizontal (Shannon-Wiener), y b) indice vertical (Pretzsch).
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En cuanto a los indices verticales, se calcularon los valores del indice A
(Pretzsch), que representa la diversidad de especies por estrato vertical, en la
zona de estudio, encontrando que el sitio 2 presenta el valor de indice de
Pretzsch A=2.53, con un Amax=3.5, y el sitio con menor valor fue el sitio 6 con
valores de A=1.5y Anax=2.48 (Figura 2.2b). De la misma manera que el indice
de Shannon-Wiener, valores altos en el indice de Pretzsch presenta mayor
diversidad de especies como el sitio 2, con 10 especies, pero no se distribuyen
homogéneamente en todos los estratos, como los valores del sitio 7 donde el
valor de Ay Amax SONn muy similares, reflejando una distribucidn de la es especies
en los tres estratos.

Para describir la relacién del contenido de carbono con los indices de diversidad
horizontal y vertical (indice de Shannon-Wiener y Pretzsch, respectivamente), se
generaron varios modelos de regresion, encontrando que para la relacion entre
contenido de carbono e indice de Shannon-Wiener, el mejor modelo fue un
exponencial con un R2=0.62 (Figura 2.3a). En cambio para la relacién de
contenido de carbono y el indice de Pretzsch, fue un modelo exponencial con un
R2=0.59 (Figura 2.3b).
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Figura 2.3. Modelos de regresion entre contenido de carbono e indice de
diversidad; a) indice horizontal (Shannon-Wiener) y b) indice vertical (Pretzsch).
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Estos modelos aunque los R? son bajos, en la grafica se pueden observar una
tendencia entre las variables estudiadas. Lo que nos describe es que a mayor
diversidad de especies, mayor el contenido de carbono presenta esa condicion

de vegetacion.

Estas relaciones positivas, son debidas a que a que existe una distribucion
homogénea de la vegetacion arbdrea horizontalmente en los sitios evaluados,
también esta vegetacion se distribuye en los tres estratos verticales evaluados,
cubriendo mayor cantidad de superficie tanto vertical como horizontal.

2.4. CONCLUSIONES

Con base a los resultados obtenidos se puede concluir que si existe una relacion
entre carbono capturado y los indice de diversidad horizontal de Shannon-Wiener

y el indice de diversidad vertical de Pretzsch.

Los modelos generados, aunque con un R? bajo (0.59 para indice de Shannon-
Wiener y 0.62 para el indice de Pretzsch), si reflejan una relacién entre el
contenido de carbono y la diversidad de especies arbéreas, tanto horizontal como
vertical, mostrando que a medida que el valor de los indices incrementa, el

contenido de carbono también aumenta.
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2.5. ANEXOS

Anexo 2.1. Indice de valor de importancia (IVI) por sitio.

. Abundancia Dominancia Frecuencia 1\
Especle Absoluto  Relativo  Absoluto  Relativo  Absoluto  Relativo ~ Absoluto  Relativo
Sitio 1
Ab.ve 64.00 16.49 3.89 16.77 16.00 18.18 83.89 16.81
Pi.ma 128.00 32.99 5.05 21.77 12.00 13.64 145.05 29.06
Pi.ay 44.00 11.34 3.27 14.09 16.00 18.18 63.27 12.67
Ps.me 36.00 9.28 1.07 4.61 12.00 13.64 49.07 9.83
Qu.af 68.00 17.53 8.98 38.70 16.00 18.18 92.98 18.63
Ta.gl 48.00 12.37 0.94 4.06 16.00 18.18 64.94 13.01
Total 388.00 100.00 23.20 100.00 88.00 100.00 499.20 100.00
Sitio 2
Ab.ve 224.00 36.36 10.41 34.77 16.00 14.29 250.41 33.04
Ar.xa 4.00 0.65 0.05 0.18 4.00 3.57 8.05 1.06
Ca.ca 4.00 0.65 0.17 0.58 4.00 3.57 8.17 1.08
Pi.ma 48.00 7.79 0.64 2.15 16.00 14.29 64.64 8.53
Pi.ay 8.00 1.30 0.29 0.96 8.00 7.14 16.29 2.15
Ps.me 8.00 1.30 0.21 0.70 4.00 3.57 12.21 1.61
Qu.af 124.00 20.13 5.81 19.40 16.00 14.29 145.81 19.24
Qu.me 100.00 16.23 6.86 22.91 12.00 10.71 118.86 15.68
Qu.po 36.00 5.84 4.78 15.95 12.00 10.71 52.78 6.96
Ta.gl 56.00 9.09 0.63 2.10 16.00 14.29 72.63 9.58
Ul.cr 4.00 0.65 0.09 0.29 4.00 3.57 8.09 1.07
Total 616.00 100.00 29.94 100.00 112.00 100.00 757.94 100.00
Sitio 3
Ab.ve 144.00 34.29 16.09 32.82 16.00 21.05 176.09 32.31
Cu.ar 152.00 36.19 18.24 37.22 16.00 21.05 186.24 34.17
Pi.ps 4.00 0.95 0.27 0.55 4.00 5.26 8.27 1.52
Pi.ay 44.00 10.48 5.81 11.85 16.00 21.05 65.81 12.07
Ps.me 32.00 7.62 5.62 11.47 12.00 15.79 49.62 9.10
Qu.af 40.00 9.52 2.80 5.71 8.00 10.53 50.80 9.32
Ta.gl 4.00 0.95 0.18 0.38 4.00 5.26 8.18 1.50
Total 420.00 100.00 49.01 100.00 76.00 100.00 545.01 100.00
Sitio 4
Ab.ve 56.00 5.32 2.36 7.39 16.00 14.81 74.36 6.24
Ar.xa 76.00 7.22 2.55 8.00 12.00 11.11 90.55 7.60
Cu.ar 4.00 0.38 0.41 1.30 4.00 3.70 8.41 0.71
Pi.ay 8.00 0.76 0.74 2.33 4.00 3.70 12.74 1.07
Pi.te 40.00 3.80 4.24 13.28 16.00 14.81 60.24 5.05
Po.tr 32.00 3.04 1.11 3.49 8.00 7.41 41.11 3.45
Ps.me 16.00 1.52 0.73 2.30 4.00 3.70 20.73 1.74
Qu.af 716.00 68.06 16.63 52.14 16.00 14.81 748.63 62.81
Qu.ge 88.00 8.37 2.31 7.26 16.00 14.81 106.31 8.92
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Qu.la
Total
Sitio 5
Ar.xa
Pi.ps
Pi.ay
Pi.te
Qu.af
Qu.gr
Qu.si
Total
Sitio 6
Ab.ve
Ar.xa
Pi.te
Qu.si
Total
Sitio 7
Ar.xa
Pi.te
Qu.la
Qu.si
Total
Sitio 8
Ar.xa
Pi.te
Qu.co
Total
Sitio 9
Ar.xa
Pi.ps
Pi.ay
Pi.te
Qu.co
Total
Sitio 10
Ar.xa
Pi.ps
Pi.ay
Pi.te
Ps.me
Qu.co
Total

16.00
1052.00

24.00
84.00
256.00
12.00
56.00
40.00
156.00
628.00

4.00
32.00
212.00
124.00
372.00

68.00

276.00
124.00
136.00
604.00

16.00

200.00
176.00
392.00

16.00
8.00
8.00
140.00
140.00
312.00

24.00
72.00
84.00
104.00
24.00
360.00
668.00

1.52
100.00

3.82
13.38
40.76
1.91
8.92
6.37
24.84
100.00

1.08
8.60
56.99
33.33
100.00

11.26
45.70
20.53
22.52
100.00

4.08
51.02
44.90
100.00

5.13
2.56
2.56
44.87
44.87
100.00

3.59
10.78
12.57
15.57
3.59
53.89
100.00

0.80
31.89

1.92
6.43
11.27
0.85
3.58
1.34
8.04
33.44

0.12
2.23
15.58
9.09
27.01

1.67
18.18
7.22
6.16
33.22

0.63
14.93
7.11
22.67

2.16
0.50
0.85
13.49
11.69
28.68

0.94
1.45
1.05
7.72
0.36
17.18
28.70

2.50
100.00

5.76
19.24
33.70
2.54
10.70
4.01
24.05
100.00

0.44
8.26
57.67
33.63
100.00

5.04
54.71
21.72
18.53
100.00

2.78
65.85
31.37
100.00

7.52
1.74
2.97
47.01
40.76
100.00

3.29
5.06
3.66
26.91
1.25
59.84
100.00

12.00
108.00

8.00

16.00
16.00
8.00

16.00
12.00
16.00
92.00

4.00

16.00
16.00
16.00
52.00

16.00
16.00
16.00
16.00
64.00

12.00
16.00
16.00
44.00

12.00
8.00
8.00
16.00
16.00
60.00

12.00
16.00
16.00
16.00
8.00

16.00
84.00

11.11
100.00

8.70
17.39
17.39
8.70
17.39
13.04
17.39
100.00

7.69
30.77
30.77
30.77
100.00

25.00
25.00
25.00
25.00
100.00

27.27
36.36
36.36
100.00

20.00
13.33
13.33
26.67
26.67
100.00

14.29
19.05
19.05
19.05
9.52
19.05
100.00

28.80
1191.89

33.92
106.43
283.27
20.85
75.58
53.34
180.04
753.44

8.12
50.23
243.58
149.09
451.01

85.67

310.18
147.22
158.16
701.22

28.63

230.93
199.11
458.67

30.16
16.50
16.85
169.49
167.69
400.68

36.94
89.45
101.05
127.72
32.36
393.18
780.70

2.42
100.00

4.50
14.13
37.60
2.77
10.03
7.08
23.90
100.00

1.80
11.14
54.01
33.06
100.00

12.22
44.23
20.99
22.55
100.00

6.24
50.35
43.41
100.00

7.53
4.12
4.21
42.30
41.85
100.00

4.73
11.46
12.94
16.36
4.14
50.36
100.00
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CAPITULO 3. DETERMINACION DE CARBONO ALMACENADO
EN UN BOSQUE TEMPLADO DEL NORESTE DE MEXICO
MEDIANTE DATOS LIDAR

RESUMEN

Para mitigar los efectos del cambio climético se requiere desarrollar herramientas
que evaluen el contenido de carbono (CC) en los ecosistemas forestales; y que
esta informacion sea confiable y actual. El objetivo fue generar un modelo para
estimar el CC en bosques de clima templado, usando datos LIiDAR de baja
densidad. El area de estudio se encuentra en el noreste de México. Se ubicaron
10 sitios al azar, con una superficie de 2500 m?, se registro: el nimero de arbol,
especie, DAP (cm), altura total (m) y la coordenada central (x, y), para todas las
especies >7.5 cm de DAP. Los datos LIDAR son de baja densidad (0.021
puntos/m?). Se calculé el CC por arbol, utilizando ecuaciones alométricas y se
realiz6 el célculo de los métricos de la informacion LiDAR con el software
FUSION®. Se realiz6 un analisis de regresion para la basqueda de la relacién de
la informacién LIiDAR y el CC en campo, se probaron dos modelos uno lineal
(Y=£0+B1 X1+...+Bn Xn+e) y un modelo Random forest. Como resultado se
encontr6 que el promedio del CC por sitio es de 80.24 Mg ha'. Se obtuvo un R?
de 0.9132 para el modelo lineal y 61.32% de precision para el modelo Random
forest. Se concluye que existe una alta correlacion lineal entre de CC y la
informacion LiDAR de baja densidad, con una precision de 91.32 %.

Palabras clave: Modelo lineal, Modelo Random forest, LIiDAR de baja densidad,
contenido de carbono.
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DETERMINATION OF CARBON STOCK IN A TEMPLATE FOREST OF
NORTHEAST OF MEXICO FROM LIDAR DATA

SUMMARY

The need to mitigate the effects of climate change is very important to find tools
to evaluate the carbon stock (CC) in forest ecosystems; and that this information
is reliable and current. The objetive was to create a model to estimate the CC in
temperate forests using low-density LIiDAR. The study area is located in
northeastern Mexico. 10 random sites were located, with an area of 2500 m2. The
number of tree species, DBH (cm), total height (m) and the central coordinate (X,
y), for all species > 7.5 cm DBH was recorded. LiDAR data are low density (0.021
points / m?). CC tree was calculated using allometric equations and calculating
the metric information LiDAR with software FUSION®. A regression analysis for
finding the relationship of information LiDAR and field CC was performed, One a
linear models (V= Bo + B1 X1 + ... + B» X» + €) and another Random forest were
tested. As a result it was found that the average per site CC is 80.24 Mg ha'. A
R? of 0.9132 for the linear model and 61.32% accuracy for Random model was
obtained forest. It can be concluded, that if a linear relationship exists between

CC and low-density LiDAR information with an accuracy of 91.32%.

Keywords: Linear model, Random forest model, low density LiDAR, carbon
stock.
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3.1. INTRODUCCION

Motivados por la necesidad de mitigar los efectos del cambio climatico, se ha
generado innumerables esfuerzos a través de la politica internacional para
reducir las emisiones de la deforestacion y degradacion de los bosques, para lo
cual se requieren estimaciones precisas de los almacenes de carbono en la
vegetacion, que sirvan para el establecimiento de la linea base y estudiar los
flujos de carbono y asi poder generar estrategias de administracion de los

recursos naturales.

Por tal motivo, es de gran importancia desarrollar herramientas que cumplan las
exigencias acerca de la evaluacion de los almacenes de carbono en los
ecosistemas forestales; que esta informacidn sea confiable y actual, y pueda ser
generada a bajo costo y reduciendo el tiempo de toma de datos.

Una de las herramientas que pueden contribuir a la estimacion del contenido de
carbono son los sensores remotos, los cuales ofrecen diferentes alternativas
metodoldgicas basadas en el uso de imagenes de satélite y recientemente en
sensores activos como los SAR (Synthetic Aperture Radar) y el LiDAR (Light
Detection And Ranging).

Los datos LIiDAR ofrecen una alternativa para realizar monitoreo en éareas
forestales, esta herramienta ha sido utilizada con éxito en la estimacion de
diferentes parametros forestales, como altura del dosel, volumen de madera,
diametro de las copas, etc. (Vosselmann y Maas, 2010). En el ambito forestal
existe una gran cantidad de estudios utilizando este tipo de tecnologia, como el
de Montagnili et al., (2015), que hacen referencia a datos LiDAR con baja
densidad que regularmente han sido utilizadas para generar modelos digitales
del terreno.
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En México existe la facilidad de acceso a este tipo informacion en grandes
extensiones del pais, gracias a la disposicibn gubernamental de poner a
disposicion informacion LIDAR que utilizd INEGI para generar el modelo de

elevacion del terreno con precision de dos metros.

Por lo anterior, se considero generar o mejorar metodologia para relacionar
informacion proveniente de datos LIDAR de baja densidad con las mediciones
directamente en el campo donde se obtienen atributos de arboles individuales
(didmetro, altura, diametro de copa, etc.) y relacionarlos con el contenido de

carbono.

El objetivo de este trabajo fue generar un modelo estadistico que posibilite
estimar el contenido de carbono en bosques de clima templado del noreste de

México, usando datos LiDAR de baja densidad.

3.2. MATERIALES Y METODOS

3.2.1. Area de estudio

El area de estudio se ubica en el noreste de México al sur del estado de Nuevo
Ledn, entre las coordenadas geograficas 23°51’ y 24°00’de latitud Norte y de
longitud 99°42’ y 99°54’ oeste a una altitud de 2515 msnm (Figura 3.1).
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Figura 3.1. Localizacion del area de estudio.

El area de estudio tiene un clima templado subhiumedo, la temperatura media
anual oscila entre 12 y 18° C, siendo extremosa para el mes mas frio. La
precipitacion anual es de 200 a 1800 mm vy la precipitacién en el mes mas seco
va de 0 a 40 mm, lluvias de verano mayores a 10.2% anual (Garcia y CONABIO,
1998).

La vegetacion de la region se compone por bosque natural, principalmente
conformado por asociaciones de pino, encino, pino-encino, encino-pino, seguido
por una pequena poblacién de oyamel, pastizal inducido y de chaparral. Los
bosques de coniferas estan representados por las siguientes especies arbdreas
de coniferas: Pinus ayacahuite Ehren, P. pseudostrobus Lindl., Pseudotsuga
menziesii (Mirb.) Franco, Abies vejari Martinez, Picea martinezii T.F. Patterson.
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3.2.2. Datos de campo

Se establecieron 10 sitios de muestreo al azar para generar el modelo, de
Noviembre de 2014 a Agosto del 2015, cada uno cubre una superficie de 2500
m2 (50 x 50 m). En cada sitio, se registraron para todas las especies arbéreas
mayores a 7.5 cm de DAP (Diametro Altura de Pecho ubicado a 1.30 m de la
base): nimero de arbol, especie, DAP (cm), altura total (m) y la coordenada

central (x, y).

3.2.3. Datos LiDAR

La informacion LiDAR fue proporcionada por el Instituto Nacional de Estadistica
y Geografia (INEGI); este producto fue elaborado con el fin inmediato de ser el
insumo para generar Modelos Digitales de Elevacion (MDE) para el mismo
instituto; y en general, apoyar la generacién de productos y estudios que
requieren valores de altura de gran exactitud. La nube de puntos LiDAR ajustada
al terreno esta delimitada por el formato cartografico en escala 1:10,000 con
claves F14A17a1-a4, b1-b4, c1-c4, d1-d4, e1-e4 y f1-f4.

Esta informacion fue tomada en una Aeronave Cessna 441, Conquest Il, a una
altura promedio de vuelo de 5500 m y un angulo del espejo a 60 grados, con una
velocidad promedio de vuelo de 190 nudos, una linea de barrido de longitud
promedio de 55 km y ancho promedio de 5.7 km; una distancia maxima entre
receptor GPS en tierra y receptor GPS aerotransportado de 120 km, con un
intervalo de grabacién de datos GPS en frecuencia dual cada 0.5 segundos y una
frecuencia de grabacién de datos de la IMU de 200 Hz.
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Los datos LiDAR tienen un densidad minima promedio de puntos laser al centro
de las lineas de barrido de 0.021 puntos por metro cuadrado, una distribucién de
puntos acorde con un patron de barrido en zigzag y una separacibn maxima
promedio entre puntos (Along Track - Across Track) de 10.8 por 8.5 m.

3.2.4. Analisis de la informacion

Para calcular el carbono almacenado por arbol, se utilizaron ecuaciones
alométricas generados por distintos autores, fueron analizados por especie y en
el caso de encino por grupo (Tabla 3.1). Para ser correlacionados con las
imagenes de LIDAR se estimo el valor de carbono por sitio de muestreo una

sumando del contenido de carbono obtenido por arbol individual,.

3.2.5. Procesamiento de la informacion LiDAR

El primer paso para el procesamiento de la informacién LiDAR fue un filtrado para
la identificacion y exclusion de todos los datos atipicos los cuales fueron definidos
desde una distancia fija al promedio de las alturas. Una vez filtrados los datos, se
unieron las escenas de informacion LiDAR para cubrir la zona de estudio. El
software utilizado para este estudio fue el FUSION/LDV® versién 3.42,
desarrollado por Robert J. McGaughey (U.S. Forest Service Pacific Northwest

Research Station, Oregon).
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Tabla 3.1. Ecuaciones alométricas para el célculo de contenido de carbono o

biomasa aérea por especie 0 grupo de especies.

Especie Ecuacion Autor

Picea martinezii V=0.00239 Zianis et al 2005
*D*2*H+0.06439

Abies vejari CC=[0.035]*[D"2.513] Avendaro et al., 2009

Pseudotsuga menziesii BA=[0.1354]*[D"2.3033] Navar, 2009

Cupressus arizonica CC=[0.2637]*[D"1.7698] Vigi, 2010

Pinus strobiformis BA=[0.2893]*[D"2.1569] Navar, 2009

Pinus teocote

BA=[0.40196]"[D*2]

Aguirre y Jiménez, 2011

Pinus pseudostrobus

BA=[0.35179]"[D*2]

Aguirre y Jiménez, 2011

Juniperus flaccida

BA=Exp((-
1.6469)*(D"2.1255))

Rodriguez et al., 2007

Taxus globosa

V=1/3(3.1416"R2*H)

Quercus spp

CC=0.0192*D"2.7569

Tomas, 2013

V=0.00009001*D"2.38434*
H”0.16699

Donde V=Volumen (m3ha); BA Biomasa aérea (Mg ha'); CC= Carbono capturado (Mg ha);
D=Diametro (m); H=Altura (m); R=Radio (D/2).

Otras hojosas PROBOSQUE, 1990

Para la extraccion de las variables LiDAR a utilizar en el modelo de regresion,
primero se filtraron los datos para obtener informacion de la superficie del terreno
(MDT) y la informacién del modelo digitral de superficie puede corresponder a la
vegetacion (MDS); una vez filtrada esa informacidn se realizé una interpolacion
para generar dos capas con una resolucién de 10 m por pixel. La informacién
utilizada para la generacion del MDS incluye solamente los mas altos puntos de

retorno, mientras que para el MDT se utilizan los puntos reflejados mas bajos.

Para la segunda fase, el proceso de normalizacién se realiza mediante una
sustraccién de los valores del MDS y el MDT, obteniendo sélo los valores de
altura de la vegetacion, para toda el area estudiada. Para poder generar las
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estadisticas correspondientes se efectu6 un multi-recorte de los sitios de
muestreo (sitios cuadrados de 50 x 50), obteniendo un archivo con las variables
de la informacion de LiDAR (3 de retorno, 38 de elevacion y 33 de intensidad) por

sitio de muestreo.

3.2.6. Analisis de regresion

Para la busqueda de la relacién de la informacién LiDAR de baja densidad (baja
densidad de retornos) y el contenido de carbono en campo, se probaron dos
modelos de regresion uno lineal (Y=0+1 X1+...+Bn Xn+e) con el método
stepwise para seleccionar las variables que se ingresaran al modelo y un modelo
Random forest que es un método de clasificacion basado en la realizacion de
multiples arboles de decision sobre muestras de un conjunto de datos. Este
algoritmo realiza muchas clasificaciones con menos variables y menos
observaciones y al final obtiene un promedio de estas clasificaciones. La
caracteristica que hace de este método muy interesante es la posibilidad de
incluir un gran namero de variables (entradas) en el modelo ya que no se
encuentran relaciones lineales entre ellas y tampoco apareceran relaciones
debidas al azar. El software utilizado para el analisis de regresion fue R-Project®,
3.3.1.

3.3. RESULTADOS Y DISCUSION

Con base a la metodologia propuesta se encontr6 como resultado que el
promedio del carbono almacenado por sitio de muestreo es de 80.24 Mg ha' y
una mediana de 78.46 Mg ha™', en un rango de 58.82-121.60 Mg ha™' (Figura 3.2).
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Uno de los inconvenientes ocasionados al trabajar con informacién LiDAR de
estas caracteristicas es que la baja densidad de puntos ocasiona una pérdida de
la estimacién de los arboles mas altos, naturalmente porque tiene menos puntos
de retorno que en la cobertura de la copa de dichos arboles. Lo mismo pasa al
identificar los puntos retornan provenientes de la superficie del terreno,

especialmente en terrenos abruptos.

Comtenido o8 carbono por sitia

Figura 3.2. Contenido de carbono por sitio muestreado (Mg ha™)

Mediante la metodologia stepwise se seleccionaron cuatro variables de las 74
generadas por el procesamiento de la informacion LiDAR, las cuales se muestran
en la Tabla 3.2. Con los coeficientes de regresion que se obtuvieron del modelo,
se obtuvo un R2de 0.9132 y un RMSE de 21.52 Mg ha™'. Este resultado tiene un
mayor ajuste a encontrados por Gonzalez-Ferreiro et al, (2012) quienes
obtuvieron un 0.44 de R?2, utilizando un modelo exponencial, y a los reportados
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por Montagnoli et al. (2015), que encontraron un 0.87 de R? con un modelo lineal

e informacién LIDAR similar (baja densidad).

Tabla 3.2. Coeficientes de regresioén del modelo lineal.

Parametros de

Coeficientes Error estandar
estimacion
Intercept 133.993 24.218
Elev.P95 -26.934 4.991
Elev.P75 -40.920 7.504
Int.minimum 76.739 5.259

En la Figura 3.3a, se puede observar que la mayoria de los datos se ubican cerca

de la linea central, excepto los sitios 3 y 9. En la Figura 3.3c, donde se grafican

los residuales, de la misma manera los sitios 3 y 9 quedan lejos de la linea de

tendencia.

Este comportamiento es debido a que el carbono del sitio 3 es mayor que en el

resto de, con 121.6 Mg ha, aproximadamente 40 Mg ha' por arriba del

promedio.
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Figura 3.3. Modelo de regresion lineal: a) Relacion entre valores estandarizados
frente a valores predichos de contenido de carbono; b) Relacion de contenido de
carbono contra valores de carbono estandarizado; c) Grafico probabilistico de

normalidad; d) Grafico de valores atipicos.

Modelo Random forest

El procesamiento de la informacién a través del modelo Random forest tiene dos
ventajas en particular; una la ordenacion de las variables predictoras por su nivel
de importancia, y la otra ventaja, es la medicién de la estructura interna de los

datos.
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Las variables que mas contribuyeron a este modelo fueron: Elev.P75,
Total.return.count, Elev.P70, Elev.L.skewness, Int.P10 y Canopy.relief.radio,

como se muestra en la Figura 3.4.
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Figura 3.4. Impoftahcia de las \"}ariables del modelo Random forest

Con estas variables ingresadas al modelo se predijo 61.32% correctamente el
contenido de carbono en campo, el cual es menor a los resultados obtenidos con
el modelo lineal (91.32%).

En la Figura 3.5a se puede observar que aproximadamente a la 5ta interaccién
alcanza el menor error de prediccion del carbono. En la Figura 3.5b, los valores
se aproximan en a linea principal, indicando que el modelo tiene buena

prediccion.
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Figura 3.5. Gréficas del modelo Random forest. a) Clasificacion media del error
para las diferentes variables de respuesta, b) Grafico de datos observados contra

predicho.

Los resultados que se generaron fueron mejores a los obtenidos por Mascaro et
al., (2014) y por Montagnoli et al., (2015), quienes obtuvieron un 59% de datos

predichos correctamente, apenas por debajo de los obtenidos en este estudio.

En los dos modelos utilizados solo una variable fue relevante para ellos
(Elev.P75), que representa la elevacion en el 3er cuartil (o al 75% de la altura de
la vegetacion). Lo anterior concuerda con autores como Suarez et al. (2005) y
Estornell et al. (2011), que mensionan que al utilizar informacién LiDAR de baja
densidad, los puntos de retorno de los arboles mas altos se pierden mientras que
los puntos son captados por el sensor son de la zonas con mayor densidad del

dosel (aproximadamente al 75% de la altura total).
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3.4. CONCLUSIONES

La alta relacion entre los valores obtenidos de la estimacién del contenido de
carbono utilizando la informacién de campo y la derivada con LIiDAR de baja
densidad, permite hacer predicciones con un 91.32 %, mediante un modelo lineal.

De los modelos utilizados, el que presenté un mayor ajuste fue el lineal con un
estimador de la regresion de 91.32 (R?), mientras que el modelo Random forest
present6é un 61.31% de R2.
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CAPITULO 4. COMPARACION DE MODELOS PARA LA
ESTIMACION DE VARIABLES DASOMETRICAS CON DATOS
LIDAR DE BAJA DENSIDAD

RESUMEN

El objetivo fue generar modelos estadisticos para estimar el contenido de
carbono (CC), volumen (V), area basal (G), densidad, altura dominante (Hdaom) y
altura media (Hmedia) en bosques templado, usando datos LIiDAR de baja
densidad. El area de estudio se encuentra en el noreste de México. Se ubicaron
40 sitios dirigidos azar, con una superficie de 650 m?, se registrd: nimero de
arbol, especie, DAP (cm), altura total (m) y la coordenada central (x, y) para todas
las especies >7.5 cm de DAP. Los datos LiDAR son de baja densidad (0.021
puntos/m?). Con la informacién adquirida en campo se calculé el CC, V, G,
Densidad, Haom Y Hmedia por hectarea, también se calculé de los métricos de la
informacion LiDAR con el software FUSION®. Se probaron dos modelos uno
lineal (Y=Lo+B1 X1+...+fn Xn+€) y un modelo Random forest. Como resultado, los
modelos lineales con mayor precision fueron para Hdaom (R?=0.99) y Hmedia cON un
R?=0.93, y el menor precision fue para volumen (V) con un R2=0.36. En cambio
los modelos para predecir CC, G y Densidad tuvieron un R? de 0.74 a 0.77. En
los modelos random forest se observaron R? aceptables, que van de 0.79 para
determinar CC y V, hasta 0.91 para estimar Hmedia. El estudio demuestra el
potencial de la informacién LIDAR de baja densidad para estimar variables
dasométricas en bosques de clima templado, con una precisién mayor al 70%.

Palabras clave: Captura de carbono; LIDAR baja-densidad; variables
dasométricas; modelo lineal; random forest; bosque templado.
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COMPARISON OF MODELS FOR ESTIMATING DASOMETRIC VARIABLE
WITH LOW-DENSITY DATA LIDAR

SUMMARY

The need to mitigate the effects of climate change is very important to find tools
to evaluate the carbon stock (CC) in forest ecosystems; and that this information
is reliable and current. The objetive was to create a model to estimate the CC in
temperate forests using low-density LIiDAR. The study area is located in
northeastern Mexico. 40 random sites were located, with an area of 650 m2. The
number of tree species, DBH (cm), total height (m) and the central coordinate (X,
y), for all species > 7.5 cm DBH was recorded. LIiDAR data are low-density (0.021
points / m?). CC tree was calculated using allometric equations and calculating
the metric information LiDAR with software FUSION®. A regression analysis for
finding the relationship of information LiDAR and field CC was performed, One a
linear models (V= Bo + B1 X1 + ... + B» X» + €) and another Random forest were
tested. As a result, the Hdom (R? = 0.99) and Hmedia With R% = 0.93 were the linear
models with more accuracy and the volume (V) with R? = 0.36 was the lowest
accuracy. Instead the prediction models, G and CC had a density of 0.74 to 0.77
of R2. The random forest (R?) was an acceptable, ranging from 0.79 to determine
CC and V, up 0.91 to estimate Hmedia. This study demonstrate the potential of low-
density LIDAR data to estimate variables dasometric in temperate forests with
greater accuracy to 70%.

Keywords: Carbon stock; low-density LIDAR; dasometric variables; lineal model;
random forest; temperate forest.
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4.1. INTRODUCCION

Realizar una adecuada toma de decisiones en el manejo de los recursos
forestales requiere de una correcta caracterizacion de la estructura de los
ecosistemas (Wehenkel, 2011). La descripcion optima de los mismos debe de
considerar indices estructurales y variables dasométricas, que incluyen didmetro,

altura, area basal, densidad, etc. (Aguirre et al., 2003).

Es necesario entonces generar o adaptar herramientas que cumplan las
exigencias acerca de la evaluacion de los ecosistemas forestales; y que esta
informacion sea confiable y actual, que pueda ser generada a bajo costo y

reduciendo el tiempo de toma de datos.

La geomatica se ha transformado en un instrumento fundamental para la
evaluacion y el monitoreo de los recursos naturales, y en el ambito forestal se ha
hecho indispensable el uso de imagenes de satélite como herramienta de apoyo
en la planeacion, ejecucion e integracion de inventarios forestales (Trevifio-
Garza, 2001; Kleinn, 2002; Gonzélez, 2003).

Los sensores activos como los SAR (Synthetic Aperture Radar) y el LiDAR (Light
Detection And Ranging) ofrecen una alternativa para integrar la informacion
vertical de la cubierta del suelo, la capturada por el satélite y las bases de datos

(informacién dasométrica) (Defries, 2008).

Los datos LIiDAR ofrecen una alternativa para realizar monitoreo en areas
forestales, porque tienen la habilidad de medir la estructura del rodal en tres
dimensiones (Lim et al., 2003; Latifi, 2012). Esta herramienta ha sido utilizado
con éxito en la estimacion de diferentes pardmetros forestales como: altura del
dosel, volumen de madera, didmetro de las copas, etc. (Vosselmann y Maas,
2010). En el ambito forestal existe una gran cantidad de estudios utilizando este
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tipo de tecnologia para determinar valores individuales del arbolado, como la
realizadas por Martinez et al., (2013), Valbuena et al., (2016), entre otros, pero
pocos autores han investigado la relacion entre variables dasométricas (nivel
rodal) y datos LiDAR de baja densidad como Coops et al., (2007); Estornell et al.,
(2011a); Gonzalez-Ferreiro et al., 2012; Montagnili et al., (2015). Los datos LiDAR
son regularmente utilizados para generar modelos digitales del terreno (Clemente
etal., 2012).

En México esta disponible de manera gratuita informacion digital generada por
INEGI, entre ella se encuentran los datos LIDAR de baja densidad (aprox. 0.02
puntos / m?) que fueron utilizados para generar el modelo de elevacion del terreno
con precision de dos metros para grandes extensiones del pais. Considerando la
cobertura y disponibilidad de esta informacién surge la inquietud de generar o
mejorar metodologias para estimar otras variables de cubierta del suelo como el
volumen o el contenido de carbono de la vegetacién, estableciendo una relacion
de esta con las mediciones realizadas directamente en el campo donde se miden
atributos de arboles individuales (diametro, altura, didmetro de copa, etc.) y

relacionarlo con volumen o el contenido de carbono.

El objetivo de este estudio fue generar modelos estadisticos que pueda estimar
el contenido de carbono, volumen, area basal, densidad, altura dominante y
altura media en bosques de clima templado del noreste de México, usando datos
LiDAR de baja densidad.
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4.2. MATERIALES Y METODOS

4.2.1. Area de estudio

El area de estudio se ubica en el noreste de México al sur del estado de Nuevo
Ledn, entre las coordenadas geograficas 23°51’ y 24°00’ de latitud Norte y 99°42’
y 99°54’ de Longitud Oeste a una altitud media de 2515 msnm (Figura 4.1). Con
un clima de tipo templado subhumedo con diversas escalas de humedad, y una
temperatura media anual que oscilaciones entre 12 y 18° C, siendo extremosa
para el mes mas frio. La precipitacion anual es de 200 a 1800 mm y la
precipitacion en el mes mas seco va de 0 a 40 mm, lluvias de verano mayores al
10.2% anual (Garcia y CONABIO, 1998).

415000 420000

2645000
0005+92

2640000

0000492

Figura 4.1. Localizacion del &rea de estudio.

La vegetacion de la region se compone por bosque natural, principalmente
conformado por asociaciones de pino, encino, pino-encino, encino-pino, seguido
por una pequefia poblacién de oyamel, pastizal inducido y chaparral. Los
bosques de coniferas estan representados por las siguientes especies arbdreas:
Pinus ayacahuite Ehren, P. pseudostrobus Lindl., Pseudotsuga menziesii (Mirb.)
Franco, Abies vejarii Martinez, Picea martinezii T.F. Patterson.
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4.2.2. Datos de campo

Se ubicaron 40 sitios al azar para generar el modelo, con fecha de muestreo de
noviembre de 2014 a agosto del 2015, cada uno cubre una superficie de 650 m?
(25 x 25 m). En cada sitio se registraron para todas las especies arbdreas
mayores a 7.5 cm de DAP (Diametro Altura de Pecho, ubicado a 1.30 m de la
base): nimero de arbol, especie, DAP (cm), altura total (m) y la coordenada

central (x, y).

4.2.3. Datos LiDAR

La informacion LiDAR fue proporcionada por el Instituto Nacional de Estadistica
y Geografia (INEGI); este producto fue elaborado con el fin inmediato de ser el
insumo para generar Modelos Digitales de Elevacion (MDE). La nube de puntos
LiDAR ajustada al terreno esta delimitada por el formato cartografico en escala
1:10,000 con claves F14A17a1-a4, b1-b4, c1-c4, d1-d4, e1-e4 y f1-f4.

Esta informacion fue tomada en una Aeronave Cessna 441, Conquest Il, a una
altura promedio de vuelo de 5500 m y un angulo del espejo a 60 grados, con una
velocidad promedio de vuelo de 190 nudos (350 km/h), una linea de barrido de
longitud promedio de 55 km y ancho promedio de 5.7 km, una distancia maxima
entre receptor GPS en tierra y receptor GPS aerotransportado de 120 km, con un
intervalo de grabacion de datos GPS en frecuencia dual cada 0.5 segundos y una
frecuencia de grabacién de datos de la unidad de medicion inercial o IMU (del
inglés, Inertial Measurement Unit) de 200 Hz.

Los datos LiDAR utilizados tienen un densidad minima promedio de puntos laser
al centro de las lineas de barrido de 0.02 puntos por metro cuadrado, una
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distribucién de puntos acorde con un patrédn de barrido en zigzag y una
separacién maxima promedio entre puntos (Along Track - Across Track) de 10.8
por 8.5 m.

4.2.4. Analisis de la informacion

Para calcular el carbono almacenado y volumen por &rbol, se utilizaron
ecuaciones alométricas generadas por distintos autores; fueron analizados por
especie y en el caso de encino por grupo (Tabla 4.1). Para ser procesado con la
informacion de LIDAR se realizé una sumatoria del contenido de carbono (Mg ha
1), el volumen (m?3 ha') por arbol individual; el area basal (m? ha') y la densidad
(N ha'"), obteniendo valores por sitio de muestreo. También se calculé la altura
media (m) (altura de todos los individuos del sitio entre el nUmero de individuos),
y la altura dominante (m) (altura media de los 50 arboles con mayor DAP)
(Assmann, 1970).

4.2.5. Procesamiento de la informacion LiDAR

Para procesar la informacion LiDAR se utilizé el software FUSION® version 3.6
(McGaughey, 2009). El primer paso para el procesamiento de la informacién
LiDAR fue importarla del formato LASzip®©, después se aplico un filtrado para la
identificacion y exclusion de todos los datos atipicos, los cuales fueron definidos
desde una distancia fija al promedio de las alturas. Una vez filtrados los datos, se
unieron las escenas de informacién LiDAR para cubrir la zona de estudio.
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Tabla 4.1. Ecuaciones alométricas para el célculo de contenido de carbono o
biomasa aérea y volumen por especie o0 grupo de especies.

Especie Ecuacién Autor

Picea sp V=0.00239*DAP2*H+0.06439 Zianis et al. (2005)

Abies vejarii *CC=0.035*DAP2513 Avendafio et al. (2009)
V=DAP?*H*0.329747 Gutiérrez, (2003)

Pseudotsuga BA=0.1354*DAP?23033 Navar (2009)

menziesii V=DAP2*H*0.329747 Gutiérrez (2003)

Cupressus CC=0.2637*DAP1.76% Vigi (2010)

arizonica V=0.00007204*DAP1.74008*{1.04811 PROBOSQUE (1990)

Pinus ayacahuite BA=0.2893*DAP21569 Navar (2009)
V=0.49615311+1.064596396*"DAP  Cumplido (2002)

Pinus teocote BA=0.40196*DAP? Aguirre y Jiménez (2011)

V=exp(0.523361+2.259303*log(DA  Contreras (1997)
P)+0.670956*log(H))

Pinus BA=0.35179*DAP2 Aguirre y Jiménez (2011)

pseudostrobus V=0.057656+0.378922*DAP%*H Navar (2011)

Taxus globosa V=1/3*(3.1416*R?*H) **Formula de un cono

Quercus spp CC=0.0192*DAP27569 Tomas (2013)
V=0.25226855*DAP?*H Pompa-Garcia (2008)

Otras hojosas V=0.00009001*DAP?38434*H0.16699 PROBOSQUE (1990)

Donde V=Volumen (m?3ha); BA Biomasa aérea (Mg ha'); CC= Carbono capturado (Mg ha);
DAP=Diametro Altura de Pecho (m); H=Altura total (m); R=Radio (DAP/2). *La férmula que se
ocupa para CC es la aplicada para Abies religiosa.

Para la extraccién de las variables LiDAR a utilizar en el modelo de regresion
primero se filtraron los datos para obtener informacion de la superficie del terreno
(MDT) y la informacion de la superficie de la vegetacion (MDS), una vez filtrada
esa informacion se realizé una interpolacion para generar dos capas con una
resolucion de 10 m por pixel. La informacion utilizada para la generacién del MDS
incluye solamente los mas altos puntos de retorno, mientras que para el MDT se
utilizan los puntos reflejados mas bajos.

60



Para la segunda fase, el proceso de normalizacion se realiza mediante una
sustracciéon de los valores del MDS y el MDT, obteniendo solo los valores de
altura de la vegetacion, para toda el area estudia; para generar las estadisticas
correspondientes se efectué un multirecorte de los sitios de muestreo (sitios
cuadrados de 25 x 25), obteniendo un archivo con las variables de la informacion
de LiDAR (3 de retorno, 33 de elevacién y 33 de intensidad (ver Anexo 1)) por

sitio de muestreo.

4.2.6. Analisis de regresion

Para la busqueda de la relacién de la informacion LiDAR (baja densidad de
puntos de retorno) y las variables dasométricas estudiadas mediante el software
R ©, v. 3.3.1, las rutinas generadas fueron creadas bajo el software R-Studio ©
v. 0.99y la libreria VSURF ©, para los procesos de Random forest.

Se probaron dos modelos de regresion uno lineal (Y=8o0+1 X1+...+Bn Xn+€) con
el método de regresidon multiple y método stepwise AIC (Criterio de Informacion
de Akaike) para seleccionar las variables que se ingresaran al modelo. El AIC se
calcula con base en las estimaciones de los parametros del modelo obtenidos
ajustando los datos utilizando técnicas de maxima verosimilitud. Dada la
estructura de los datos de campo (variables LiDAR), se utilizaron técnicas de
minimos cuadrados para adaptarse a los modelos (Yamashita, 2007).

El modelo Random forest es una combinacion de arboles predictores de tal modo
que cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio de la muestra de
manera independiente y con la misma la distribucidén de todos los arboles en el
bosque. Este algoritmo mejora la precision en la regresion mediante la
incorporacion de aleatoriedad en la construccion de cada clasificador individual.
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Esta aleatorizacion puede introducirse en la particion del espacio (construcciéon
del arbol), asi como en la muestra de entrenamiento (Breiman, 2001).

Para definir el mejor modelo se eligié el que presento el mayor coeficiente de
determinacién (R?) y el menor error (raiz de cuadrado medio del error, RMSE).

4.3. RESULTADOS

Analizando las estadisticas de los registros levantados en campo (Tabla 4.2), se
puede observar que los sitios de muestreo a pesar de que fueron establecidos
en el mismo tipo de vegetacion (bosques mixtos de coniferas y latifoliadas),
tienen diferencias marcadas en todas las variables dasométricas calculadas,
teniendo en comun el area de superficie cubierta por las especies manifestada

por el area basal (G).

Tabla 4.2. Estadisticas béasicas de las variables dasométricas, por sitio

muestreado.

Variable Minimo Mediana Promedio Maximo Unidades

CC 17.15 79.74 80.24 157.22 Mg ha'
\'} 59.01 219.40 218.73 399.43 miha’
G 23.92 30.50 30.77 36.21 m? ha™
Densidad 153 453 523 1230 N ha™
Hmedia 10.10 13.44 14.09 22.61 m

Haom 13.38 17.01 17.97 29.67 m

Doénde: CC= Carbono capturado (Mg ha'), V=Volumen (m2 ha'), G= Area basal (m? ha"),

Densidad (N ha'), Hmedia=Altura media (m) y Haom=Altura dominante (m).
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4.3.1. Modelo lineal

Una vez que se aplicaron los modelos de prediccion se encontraron las variables

de los datos LIiDAR que explican el comportamiento de la informacion

dasométrica. En la Tabla 4.3se muestra un resumen de los parametros estimados

por los modelos lineales probados.

Tabla 4.3. Coeficientes de regresion para los modelos lineales utilizados.

Variable . . .

a estimar Variables LiDAR utilizadas R? RMSE

CcC Elev.min, Intkurt, Elev.P30, Elev.P10, Elev.P05, 0.77 14.39
Total.return.count, Elev.MAD.median, Int.L.kurt, Elev.P40,
Int.PO5

Vv Total.return.count, Elev.max, Int.P95, Elev.P25, Int.var 0.36 63.73

G Elev.min, Int.kurt, Elev.P30, Elev.P10, Elev.P05, Int.P99, 0.77 5.64
Elev.P40, Elev.P90, Int.L.kurt, Int.L4, Total.return.count

Densidad Int.L.kurt, Elev.L3, Elev.P80, Elev.CURT.mean.CUBE, 0.74 133.47
Elev.P01, Elev.max, Return.1.count, Total.return.count,
Int.P10, Elev.mode, Elev.P99

Hmedia Int.L.skewness, Int.L3, Int.var, Elev.P40, Elev.P60, 0.93 0.70
Elev.mode, Elev.P10, Elev.MAD.mode, Int.min, Int.P60,
Elev.L.skewness, Int.CV, Int.P01, Canopy.relief.ratio

Hdom Int.L.skewness, Return.1.count, Elev.P10, Elev.min, 0.99 0.11

Int.L4, Int.PO1, Int.max, Int.L3, Elev.P30, Elev.CV,
Elev.P60, Elev.P70, Int.var, Elev.P01, Int.mode,
Elev.MAD.median, Int.kurt, Int.P40, Elev.kurt, Int.L.kurt,
Total.return.count, Elev.P95, Elev.P75, Elev.L4,
Elev.mean, Elev.IQ, Int.P90, Elev.P25, Int.P50, Int.IQ,
Int.P70, Int.min, Elev.P80, Elev.mode, Int.P60, Int.mean,
Int.AAD, Elev.P99

Doénde: CC= Carbono capturado (Mg ha'), V=Volumen (m2 ha'), G= Area basal (m? ha'),

Densidad (N ha), Hmedia=Altura media (m) y Haom=Altura dominante (m); (Ver Anexo 1, para la

descripcion de las variables utilizadas).
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Los modelos lineales con mayor precision fueron los usados para estimar la altura
dominante (R?=0.99) con 38 variables predictoras obtenidas mediante stepwise
AIC y la Hmedia con un R2=0.93, con 14 variables predictoras como se puede
observar en el Cuadro 3. De manera contraria, el modelo lineal que tuvo menor
precision fue para estimar volumen (V) con un R?=0.36. Los modelos para
predecir CC, G y Densidad tuvieron un R? de 0.74 a 0.77.

Las variables que fueron utilizadas en la mayoria de los modelos fueron las
referentes a la elevacion (Elev), principalmente Elev.min, Elev.max, Elev.P30,

integradas por lo menos en tres de los modelos propuestos.

En la figura 4.2a, se puede observar que el modelo lineal explica el 77% de la
variabilidad de los datos de CC, teniendo mayor error en el rango de 60 a 100 Mg
ha'. El modelo generado para estimar volumen (V) solo explica el 36% de la
variabilidad, teniendo gran cantidad de valores fuera de los limites de confianza
al 95% (Figura 4.2b).

El modelo para estimar area basal (G), se predice con un 77% de confiabilidad,
presentando mayor variabilidad de 20 a 40 m? ha™! (Figura 4.2c). En la figura 4.2d,
aunque el modelo tiene una R? de 0.74, presenta variaciones en los datos
predichos contra los observados en un amplio rango de la grafica 200 a 750 N
ha' casi el total del rango de distribucién de los datos en toda la poblacién, pero

se ubican muy cerca de la linea de tendencia.

La baja densidad de puntos de este tipo de informacidn ocasiona una pérdida en
la estimacién de los arboles mas altos, naturalmente porque tiene menor puntos
de retorno que en la cobertura de la copa de dichos arboles, esto se puede
observar en las figuras 4.2e y 4.2f, donde a alturas mayores existe una menor
cantidad de puntos de retorno, en contraste a lo observado en el modelado de
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Hmedia (Figura 4.2e), donde se observa variabilidad de los datos en alturas bajas
(<15 m).
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Figura 4.2. Re]acién datos observados vs predichg;ﬂdel modelo de regresion
lineal, con los limites de prediccién al 95% de confiabilidad: a) Carbono capturado
(Mg ha'', b) Volumen (m3 ha), ¢) Area basal (m2 ha''), d) Densidad (N ha), e)
Altura media (m) y f) Altura dominante (m). La linea central representa la relacién

entre los valores observados y los predichos (linea 1:1).
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4.3.2. Modelo Random forest

Este algoritmo realiza muchas clasificaciones con menos variables y menos
observaciones que el modelo lineal, obteniendo modelos mas compactos y mas
eficientes, obteniendo en este caso, de tres a cinco variables por modelo. Las
variables Int.L4, Int.L1 y Int.stddev, inciden en los modelos para calcular CC, G,
Hmedia ¥ Hdom, ¥ solo Int.L1 para el V. El modelo utilizado para determinar la
Densidad solo utiliza variables referentes a la elevacion (Elev) (Tabla 4.4).

Tabla 4.4. Coeficientes de regresion para los modelos random forest utilizados.

Variable  Variables LiDAR utilizadas R? RMSE
CcC Int.L4, Int.CV, Int.stddev, Elev.max, Elev.L.CV 0.79 13.77
\" Int.P25, Elev.P80, Int.L1, Int.P40 0.79 39.34
G Int.L4, Int.L1, Int.CV, Total.return.count, Elev.max 0.84 5.56
Densidad Elev.P80, Elev.P75, Elev.P01, Elev.L.CV 0.82 108.15
Hmedia Int.L1, Int.L4, Int.stddev, Elev.L kurt 0.91 0.83
Haom Int.L1, Int.L4, Int.stddev 0.84 1.33

Doénde: CC= Carbono capturado (Mg ha™), V=Volumen (m3 ha'), G= Area basal (m? ha"),
Densidad (N ha'), Hmedia=Altura media (m) y Hdom=Altura dominante (m); (Ver Anexo 1, para la
descripcion de las variables utilizadas).

En la mayoria de los modelos propuestos mediante el algoritmo random
forest se observaron coeficientes de correlacion (R?) aceptables, que van de 0.79
para determinar CC y V, a 0.91 para estimar Hmedia.
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Figura 4.3. Relacion datos observados vs predichos del modelo de random forest
con los limites de prediccion al 95% de confiabilidad: a) Carbono capturado (Mg
ha!, b) Volumen (m3 ha'), c) Area basal (m2 ha''), d) Densidad (N ha''), e) Altura
media (m) y f) Altura dominante (m). La linea central representa la relacion entre

los valores observados y los predichos (linea 1:1).
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En la figura 4.3 se presentan los datos observados contra los predichos con
buena precision con valores de R? que van desde 0.75 para el modelo para
predecir volumen (V) hasta un 0.91 para pronosticar altura media (Hmedia). En las
figura 4.3ay 4.3b, se observa que el 77% y 74% de la variabilidad esta explicada
por el algoritmo random forest para estimar contenido de carbono (CC) y V,
también se puede observar que la nube de puntos se encuentra cercana a la
linea de tendencia, sin estar dentro de los intervalos de confianza establecidos
(95%), con una mayor concentracion dentro de un rango de 50-100 Mg ha' para
CC y de 120-330 m3 ha' para V.

En las figuras 4.3c y 4.3d, la nube de puntos se ajusta de mejor manera en el
segmento inicial de la linea de prediccion del modelo. El ajuste del modelo para
determinar el area basal (G) es de 84% para representar la variabilidad. En
cambio, el modelo para predecir densidad (N ha™), tiene un coeficiente de
determinacion de 0.82, observandose valores fuera del intervalo de confianza en
la parte final de la linea de prediccion (> 500 N ha''). De la misma manera, los
modelos random forest para predecir Hmedia Y Hdom, tienen buenos valores de R?
(0.91 y 0.84, respectivamente), observandose que los dos modelos predicen
errbneamente valores de altura (>16 m para Hmedia y > 20 m para Hdom), ya que

se encuentran fuera del intervalo de confianza al 95%.

4.3.3. Comparacion entre los dos modelos

En general, los modelos determinados por el Random forest, tienen una menor
cantidad de variables predictoras (tres a cinco), en comparacion con los modelos
lineales, que tienen desde 11 para el modelo para predecir CC hasta 38 variables
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para calcular altura dominante. Otra caracteristica notable para los modelos
probados fue que el modelo de regresion lineal tiene mas variables relacionadas
a elevacion (Elev), mientras que en los modelos random forest, las variables

seleccionadas fueron las de intensidad (Int).

Los modelos lineales predicen mejor los valores a través de todo el conjunto de
datos, en cambio, los modelos random forest predicen errbneamente los datos

mayores al tercer cuartil de los datos.

4.4. DISCUSION

Los resultados obtenidos con el modelo lineal en este estudio para la estimacion
de contenido de carbono (CC) fueron de mayor ajuste a los encontrado por
Gonzales-Ferreiro et al. (2012), quienes obtuvieron un 0.44 de R?2, utilizando un
modelo exponencial y a los reportados por Montagnoli et al. (2015), que
encontraron un 0.87 de R? con un modelo lineal e informacion LIDAR de baja
densidad.

Los resultados obtenidos con el modelo random forest para determinar el
contenido de carbono (CC) que se generaron, fueron mejores a los obtenidos por
Mascaro et al., (2014) y por Montagnoli et al., (2015), los cuales obtuvieron un

59% de datos predichos correctamente.

Para los modelos de prediccidén de volumen (V), Martinez et al., (2013) obtuvieron
valores mayores (0.43 con un modelo lineal y 0.45 con un modelo exponencial)
a los obtenidos en este estudio (0.36 con el modelo lineal); aunque Clemente et
al. (2012), obtuvieron R? de 0.87 y 0.88 con un modelo lineal aplicado a LiDAR
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de baja calidad (1.3 puntos/m?), son mayores incluso al obtenido con el modelo
Random forest (R?=0.75).

Para area basal (G), Coops et al. (2007), obtuvieron un coeficiente de correlacién
de 0.65 con informacién LiDAR de baja densidad (0.7 puntos/m?), que son
menores a los valores de R? que se obtuvieron en este estudio (0.77 y 0.84, para

el modelo lineal y random forest, respectivamente)

En lo referente a la densidad de individuos, estudios como el de Hayashi et al.,
(2014), obtuvieron R? de 0.721 con informacién LiDAR de 1-3 pulsaciones/m?,
mientras que este estudio fue de 0.74 con regresidn lineal, siendo superado por

el algoritmo de random forest (R2=0.84).

En los referente a modelos para predecir altura, autores como Coops et al., 2007,
muestran buenos resultados al procesar informacion LIDAR de baja densidad
(0.7 puntos/m?), con un R? de 0.85 y 0.82 para altura media y dominante,
respectivamente, que son menores a los encontrados en este estudio, con

informacién LiDAR similar.

Lo anterior concuerda con autores como Suarez et al. (2005) y Estornell et al.
(2011b) que mensionan que al utilizar informacién LiDAR de baja densidad, los
puntos de retorno de los arboles mas altos se pierden y solo son captados por el
sensor los puntos de retornos donde la densidad del dosel es mayor (aprox. al
75% de la altura total).
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4.5. CONCLUSIONES

El estudio demuestra el potencial de la informacion LiDAR de baja densidad para
estimar variables dasométricas en bosques de clima templado, obteniendo
modelos que pueden explicar el comportamiento de la masa forestal con una
precision mayor al 70%. Ademas, en lo general, los modelos Random forest,
tuvieron mejores predicciones que los modelos lineales probados en este estudio,

excepto para las variables de altura media y dominante.

La alta relacion entre las variables dasométricas generadas de la informacién de
campo y la derivada con LIDAR de baja densidad, permite hacer buenas
predicciones con coeficientes de determinacion altos para estimar la Hdom
(R2=0.99) y la Hmedia con un R?=0.93. De manera contraria, el modelo lineal menor

precision fue para estimar volumen (V) con un R2=0.36.

En general el modelo random forest presenta valores aceptables para la
estimacion de variables dasométricas en bosque mixtos de coniferas, con

coeficientes de determinacion (R?) mayores al 0.79.

Los modelos aplicados en este estudio pueden estimar las variables
dasométricas con buenos coeficientes de determinacién (>0.70), cubriendo

valores minimos a maximos de cada variable estudiada.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES FINALES

En el capitulo dos se realizé la caracterizacion de una regidén del noreste de
México, en el municipio de Zaragoza, Nuevo Leon, y se determind que si existe
una relacion positiva entre carbono capturado y los indices de diversidad
horizontal de Shannon-Wiener y el indice de diversidad vertical de Pretzsch.
Aungue con una R? bajo (0.59 para indice de Shannon-Wiener y 0.62 para el
indice de Pretzsch), los resultados muestran que a medida que el valor de los

indices aumenta, el contenido de carbono también aumenta.

En el capitulo tres se generaron modelos estadistico para estimar el contenido
de carbono en bosques templado, usando datos LiDAR de baja densidad, y se
encontré que si existe una alta correlacion entre los valores obtenidos de la
estimacion del contenido de carbono medido en campo y la informacién derivada
con LiDAR de baja densidad, permitiendo hacer predicciones con una precision
de 91.32 %, mediante un modelo lineal y 61.31% con el modelo Random forest.

Por ultimo, en el capitulo cuatro se generaron modelos estadisticos para estimar
el contenido de carbono, volumen, area basal, densidad, altura dominante y
altura media en bosques de clima templado del noreste de México, usando datos
LiDAR de baja densidad, determinando que si existe una relacién para estimar
variables dasométricas en bosques de clima templado e informacién LiDAR de
baja densidad, obteniendo modelos que explican el comportamiento de la masa

forestal con una precisidén mayor al 70%, para las diferentes variables estimadas.

Por lo tanto, se puede concluir que la hipbtesis general planteada si se cumple,
y se comprueba que existe una variacidbn geoespacial de los servicios
ambientales que presta un bosque y pueden ser evaluados a través de
modelacion y utilizacion de informacion LiDAR de baja densidad.
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