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CAPITULO 1.
INTRODUCCION

Los recursos forestales son aprovechados de diferentes maneras, por lo
que se requiere determinar su cantidad y ubicacidén para establecer estrategias
con el proposito de lograr el uso sustentable de los mismos.

Para analizar su distribucion se necesita generar mapas de superficies
continuas a partir de la utilizacién de diferentes algoritmos y apoyados en
herramientas computacionales. La modelacion de la vegetacion forestal es
importante en el analisis de informacion sustancial para apoyar la toma de
decisiones en la implementacién de estrategia para el manejo de los recursos
forestales (Romo et al., 2014). En el presente trabajo se emplean diversas

técnicas para modelar la cantidad y distribucion espacial de variables forestales.

Entre las metodologias que se emplean para estimar la cantidad de
biomasa en una determinada superficie se han desarrollado ecuaciones
alométricas, las cuales relacionan variables como didametro normal y altura de un
arbol para estimar la biomasa. Por otro lado, dada la relacidén entre la vegetacion
y la informacién obtenida a partir de imagenes de satélite, se han empleado
diversos sensores satelitales para la estimacion de variables forestales. Con ello
se ha logrado disminuir el trabajo en campo y hacer eficientes los recursos

empleados para la obtencién de informacién en campo.

Aunado a lo anterior se han aplicado técnicas deterministas y estocasticas
mediante las cuales se estima la cantidad de biomasa a partir de datos obtenidos
en campo Yy, en ocasiones, relacionando ésta con datos obtenidos a partir de
imagenes de satélite, como el indice de vegetacién de diferencia normalizada
(NDVI, por sus siglas en inglés). Otra técnica empleada es el dlgebra de mapas,
en la cual se integran variables descriptivas del territorio, y, mediante el

cumplimiento de las mismas, se obtiene la ubicacion de la vegetacion analizada.



Finalmente, las diferentes herramientas que ofrecen los sistemas de
informacién geografica (SIG), han permitido la representacién, mediante mapas,
de la cobertura forestal.

En el presente capitulo se realiza una presentacién de los principales
conceptos que se encuentran en el presente trabajo. En el segundo capitulo se
analizan los resultados de la estimacidén de biomasa aérea en una regiéon donde
se implementd un programa de reforestacion. En el tercer capitulo se obtuvieron
areas de respuesta homogénea mediante la técnica del algebra de mapas, en la
que se utilizaron la vegetacion, exposicion, altitud y edafologia como variables
descriptivas del territorio. Finalmente se compararon térmicas deterministas
(distancia inversa ponderada) y estocasticas (kriging y cokriging) para analizar la
cantidad y distribucion de recursos forestales.

Con el empleo de las técnicas indicadas se espera contribuir a mejorar la
estimacion de variables para hacer eficientes los recursos, tanto humanos como

materiales, para representar la superficie forestal.

1.1.Biomasa aérea

El concepto de biomasa aérea hace referencia al material vegetal
acumulado sobre el nivel del suelo (entrenudos aéreos del tallo, hojas y
estructuras reproductivas) (Barioglio, 2006). Es decir, es la materia viva que se
encuentra sobre la superficie del terreno. Por ello, al modelar la biomasa aérea
se deduce la abundancia de vegetacién en un area determinada. Por lo que la
modelacién de la biomasa aérea es importante para analizar la cantidad y
distribucién de los recursos forestales y con ello lograr el aprovechamiento
sustentable de los mismos, para: a) obtener beneficios materiales 0 ambientales
(Winck et al., 2015); b) el establecimiento de areas de preservacion (Duarte et



al., 2016); c), establecer estrategias para la mitigacion del calentamiento global
(Flores-Nieves et al., 2011; Yerena-Yamallel et al., 2011).

Con el propédsito de preservar los recursos forestales, es necesario
implementar estrategias que involucren instancias gubernamentales y a la
sociedad. En Meéxico, la Comision Nacional Forestal (CONAFOR) ha
implementado la estrategia del pago por servicios ambientales para conservar la
cobertura forestal (Pérez-Garcia et al., 2009; Rodriguez & Avila, 2013).

1.2 Fuentes de datos

Para calcular la biomasa aérea se pueden utilizar datos tomados
directamente en campo o a partir de sensores espectrales.

1.2.1 Datos de campo

Una forma de estimar la cantidad de biomasa forestal es cuantificando la
informacion de todos los arboles del area de estudio, sin embargo, esta opcién
no es viable debido a la cantidad de recursos y tiempo que se necesita para
lograrlo.

En México se utilizan diferentes estrategias para la obtencién de datos en
campo. Una de las mismas son los planes de manejo forestal (Rebollar et al.,
2002; Rios-Altamirano et al., 2016), asi como el Inventario Nacional Forestal y de
Suelos (INFyS).

Para obtener la informacién in situ se requiere emplear un determinado
disenio de muestreo. Entre los disefios de muestreo para la recopilacién de
informacion forestal se encuentran el muestreo estratificado (Roldan-Cortés et
al., 2014; Velasco et al., 2013), muestreo jerarquico estratificado (Galeana-
Pizana et al., 2013), muestreo al azar (Rodriguez et al., 2006), simple aleatorio



(Arteaga, 2003) y el muestreo sistematico por conglomerados (Ortiz-Reyes et al.,
2015).

De los disefos indicados, la CONAFOR utiliza el muestreo sistematico por
conglomerados para obtener la informacién en campo del Inventario Nacional
Forestal y de Suelos (INFyS). Los conglomerados se encuentran a equidistancias
de 5 km en la vegetacion correspondiente a bosque, 10 km en la vegetacion selva
baja y zonas semiaridas y 20 km en zonas aridas (CONAFOR, 2012). Cada
conglomerado esta compuesto por 4 sitios, y su estructura depende del tipo de

vegetacion (Figura 1.1.): bosques y zonas aridas y selvas.
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Figura 1.1. Estructura de un conglomerado del INFyS' dependiendo del tipo de vegetacién.

Algunos de los datos dasométricos que se registran en la base de datos
del INF son: género, especie, altura total y el didmetro normal (1.30m), a partir

de los cuales se puede estimar la biomasa forestal.

! Tomado del Manual de Procedimientos de Muestreo del Inventario Nacional Forestal y de Suelos. CONAFOR.



1.2.2 Informacion espectral

Otra fuente importante de informacién para la estimaciéon de variables
forestales son las imagenes de satélite. Dado que existe una relacién entre los
datos espectrales y los de campo, es posible estimar variables forestales a partir
de informacion derivada de imagenes de satélite (Huang et al., 2016; Muinoz-Ruiz
et al.,, 2014). La unidad minima de informacion en una imagen de satélite es el
pixel (resolucion espacial), el cual muestra la energia que corresponde a la
combinacién de energia reflejada por las diferentes superficies presentes en el
area indicada.

Previo a la implementacion de los algoritmos para la estimacion de
variables forestales a partir de imagenes de satélite, es necesario aplicar a éstas
una serie de correcciones para eliminar las distorsiones que se generan al
momento de la toma de la imagen. Por un lado, cuando se requiere comparar la
imagen con otras imagenes o mapas, es necesario aplicar la correccidon
geomeétrica (Dave et al., 2015). Por otra parte, cuando se calculan valores a partir
de la reflectancia de la superficie, es necesario aplicar una correccion
radiométrica (Pons et al., 2014) asi como una correccion atmosférica (Hadjimitsis
et al., 2010).

Para aprovechar la informaciéon que ofrece la percepcion remota, se han
desarrollado diversos sensores satelitales, aprovechando las diferentes areas
que se encuentran en el espectro electromagnético, a partir de los cuales se
puede obtener informacién para estimar variables forestales. De esta forma, con
dichos sensores se captan datos en diferentes resoluciones espaciales (tamano
del pixel), con lo cual se ha generado informacién forestal con distinto nivel de
detalle, por ejemplo, a) caracterizacibn de la cubierta vegetal empleando
imagenes AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer) (Saiz et al.,
1996); b) estimacion de biomasa forestal aérea mediante datos del sensor



MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) (Baccini et al., 2008;
Yin et al., 2015); c) estimacion de biomasa aérea en pastizales aridos con datos
del satélite IRS (Khanghah et al., 2014; Ramachandran et al., 2007), d) calculo
de la biomasa aérea e indice de area foliar empleando el sensor Landsat (Ribeiro
et al., 2008; Vallesteros et al., 2012); e) estimacion de variables biofisicas con
datos del satélite JERS (Japan Earth Resources Satellite) (Wang & Qi, 2008),

entre otros.

También se ha utilizado el sistema Radar para estimar variables forestales
(Robinson et al., 2013) asi como la tecnologia LIiDAR (Light Detection and
Ranging) (Montagnoli et al., 2015; Riegel et al., 2013).

1.3 Estimacion de la biomasa aérea

La biomasa forestal se puede calcular mediante métodos destructivos y no
destructivos (Dominguez-Cabrera et al., 2009). Sin embargo, se pretende que
con la utilizacién de las ecuaciones alométricas o procesamientos digitales de las

imagenes satelitales emplear con mayor frecuencia métodos no destructivos.

1.3.1 Ecuaciones alométricas

Una forma indirecta de estimar la biomasa aérea es mediante el empleo
de ecuaciones alométricas (Méndez-Gonzalez, et al., 2011; Zeng & Tang, 2012),
las cuales se generan a partir de la alta correlacion de algunas dimensiones de
la vegetacidn. Generalmente diametro normal y altura, y que ademas pueden ser
medidas directamente en campo (Aquino-Ramirez et al, 2015). Estas
ecuaciones se han desarrollado por género de vegetacion, y en algunos casos,
se cuenta con formulas por especie (Acosta et al., 2002; Chacén-Ledn & Harvey,
2013).



1.3.2 Procesamiento de imagenes

Otra manera no destructiva de estimar la biomasa forestal es mediante el

procesamiento de imagenes de satélite. Para esto, se han probado diferentes

métodos para la estimacion de biomasa forestal (Benitez et al, 2016). A

continuacién se describen algunos de los métodos que son utilizados de forma

mas recurrente.

indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI por sus siglas
en inglés) es un indice que se relaciona con el contenido de clorofila de la
vegetacién (Glenn et al., 2008). Este indice se ha utilizado para el calculo
de variables forestales (Soenen et al.,, 2010). Para el calculo de este
indice, se utilizan los valores de las bandas del espectro electromagnético
correspondientes al rojo e infrarrojo cercano mediante la siguiente

ecuacion:
NDVI = (IRC - R) / (IRC + R)

donde NDVI = indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada, IRC =

Infrarrojo cercano, y, R = Rojo.

Dada la relacion entre variables fisicas de la vegetacion y la informacion
espectral, es posible estimar biomasa aérea (Gutiérrez-Rodriguez et al.,
2004; Martinez et al., 2016).

Vecino mas cercano. Este método también es conocido por KNN por sus
siglas en inglés (k-nearest neighbours), el cual considera los valores de
los k pixeles mas cercanos para calcular el valor que se requiere. Este
método ha sido utilizado para la estimacién de biomasa a partir del célculo
del NDVI en imagenes Landsat 5 TM (Seo et al., 2014)



- Clasificacién supervisada y no supervisada. Estos métodos se centran
en el establecimiento de areas de interés para la clasificacién de todos los
elementos existentes en la imagen. En la clasificacion supervisada se
debe tener un conocimiento previo del area de estudio para generar las
zonas que serviran de base para el procesamiento de la imagen. A
diferencia de lo anterior, en la clasificacion no supervisada no se
requieren areas de entrenamiento, ya que el algoritmo aplicado busca
diferencias espectrales entre los elementos de la imagen y a partir de ello
se generan las diferentes clases que son sustraidas de la misma. Estos
métodos se han empleado en la estimacion de variables forestales
(Navarro et al., 2007; Saadat et al., 2011).

- Clasificacion orientada a objetos. A diferencia de otros métodos que se
basan en los valores de los pixeles individuales, este método analiza la
informacion espectral de los pixeles vecinos para conformar objetos y con
base en ello realizar la clasificacion. El agrupamiento se realiza con base
en caracteristicas como forma, color textura y proximidad de pixeles
adyacentes (Perea et al., 2009). Esta técnica se ha empleado en la
estimacion de biomasa aérea (Li et al., 2015)

1.4 Modelacion

Con la informacion tanto de campo como obtenida de forma indirecta, es
posible generar mapas de superficies continuas para analizar la distribucién
espacial de la variable estudiada, lo cual es realiza con la utilizacién de un
Sistema de Informacién Geografica (SIG), en el cual es posible la integracidén de
capas vectoriales (informacion espacial representada por puntos, lineas vy
poligonos) e informacion espectral. Con esta combinacién, es posible la
generacién de mapas de variables continuas que permiten el andlisis de la
variable de interés. Existen diversas técnicas que permiten la modelaciéon de

variables en un SIG:



Algebra de mapas. Este hace referencia a un conjunto de operaciones
que se pueden aplicar a un grupo de capas en formato raster, las cuales
describen las caracteristicas de interés del area de estudio. Para obtener
los resultados en esta técnica se generan expresiones con la combinacion
de operadores y condicionantes. En esta técnica la modelacion se realiza
mediante la aplicacion de una ecuacibn en la que intervienen
condicionantes y variables descriptivas del territorio; cuando se cumplen
las condiciones, se obtiene un resultado de, al menos, un pixel. Una
aplicacion de este procedimiento es la generacién de Areas de Respuesta
Homogénea (ARH), las cuales representan zonas que presentan
caracteristicas similares de acuerdo con un grupo de variables
establecidas (v. gr. tipo de vegetacion, edafologia, exposicién, altitud,
temperatura, pendiente). Este método se ha aplicado para el
establecimiento de ARH para el analisis de variacion genética de
plantaciones forestales, considerando la relacidn entre la altura del terreno
y la biomasa aérea (Soto-Correa et al., 2012).

Modelos de regresion (lineal y no lineal). Por medio del estudio de la
regresion se obtiene la correspondencia entre dos variables que, en el
caso de la estimacion de biomasa forestal, son los datos obtenidos a partir
de la percepcion remota y los obtenidos en campo. En el caso de los
modelos, la variable independiente es la informacion espectral y la variable
dependiente es la referente a la concentracion de biomasa por unidad de
area (Mg ha). Este tipo de modelos de regresién han sido empleados
para la estimacién de variables forestales (Fonseca et al., 2009;
Rodriguez-Ortiz et al., 2012).

Métodos de interpolacion. Los métodos de interpolacién se basan en la
primera ley de geografia, la cual indica que los elementos que se

encuentran mas proximos se guardan una relacion mayor respecto de los

10



que se encuentran mas distantes (de la Mora-Covarrubias et al., 2008).
Por lo que con estos métodos se establece una funcién que permita la
estimacion de variables a partir de informacion de puntos conocidos.
Algunos métodos de interpolacion que se han empleado en la estimacion

de variables forestales son:

o Distancia inversa ponderada. En este método el valor estimado
es el promedio ponderado de la distancia inversa de los sitios que
se encuentran cerca del sitio a estimar (de la Mora et al., 2004). De
esta forma, los sitios mas préximos tienen un peso mayor (Hunner,
2000). Para realizar la interpolacion en esta técnica se utiliza la

siguiente ecuacion:

donde x;j = valor estimado, xi = valor conocido, 3 = ponderacion y di

= distancia entre los sitios

o Kriging ordinario. Esta técnica se basa en la teoria de las variables
regionalizadas, la cual varia respecto a la ubicacién de los puntos,
en donde los sitios que estan mas cerca tienen una correlacién mas
fuerte, a diferencia de los que se encuentran mas alejados que
tienden a ser estadisticamente independientes (Linkimer, 2008).

o Cokriging. Este método se emplea para estimar variables
espaciales, para lo cual emplea una variable principal y otra auxiliar,
las cuales deben estar correlacionadas espacialmente (Giraldo,
2001). Cuando se cuenta con 2 variables regionalizadas que se
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obtuvieron en un mismo sitio, el analisis de la semivarianza se
puede realizar mediante un semivariograma cruzado (Bogaert et al.,
1995).

- Redes neuronales. Este método de clasificacion pertenece al concepto
de inteligencia artificial. Este procedimiento se basa en: a) un modelo de
conexion entre los diferentes componentes, b) la determinacién de los
pesos de los elementos que intervienen en la estimacion, y ¢) y la funcién
que activa el funcionamiento del método. Mediante la aplicacion de esta
técnica se ha estimado biomasa aérea a partir de la combinacién del
sistema GLAS, imagenes MODIS y ASTER GDEM (Xi et al., 2016).

- Arboles de regresion y clasificacion. También conocido como CART
(Classification and Regression Trees) es un método para estimar una
variable a partir de un grupo de variables predictivas mediante la
aplicacién de reglas (decisiones) que permiten la separacién de coberturas
(Elhadi & Zomrawi, 2010). Esta metodologia se ha aplicado a imagenes
Landsat 8 para estimar biomasa aérea (Chabi et al., 2016).

1.5 Analisis de incertidumbre

Una vez que se han realizado las estimaciones de biomasa mediante la
implementacién de alguno de los métodos descritos previamente, es necesario
identificar el ajuste de los valores calculados respecto a los que se han obtenido
in situ. Para ello se emplean los siguientes estadisticos:

- Coeficiente de determinacion (R?). Es un estadistico que permite

identificar el porcentaje del ajuste de la variable estimada a partir de las
variables empleadas para la modelacion (Bravo-lglesias et al., 2014).
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- Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE por sus siglas en inglés). Este
método evidencia los errores mayores, es decir, donde existe mayor
diferencia entre el valor estimado y el real (Corral-Rivas et al., 2015;
Manzano et al., 2016).

- Cuadrado Medio del Error (MSE por sus siglas en inglés). Este indica
el promedio de los errores al cuadrado y se ha empleado para determinar
los valores de biomasa estimados (Manzano et al., 2016).

- Matriz de confusion. Esta matriz permite comparar los valores de la
clasificacion a partir de cierta metodologia con otros que se consideran
verdaderos (Balmaseda & Ponce de Ledn, 2007).

- Iindice Kappa. Mediante este estadistico se establece que la clasificacion
fue producto o no de una seleccion al azar (Parra & Hernandez, 2010).

Para realizar el calculo de la precision se utilizan un conjunto de sitios, los
cuales no fueron utilizados en la generacién de los modelos. Otra manera de
estimar esta precision es mediante el empleo del método de correlacién cruzada
dejando uno fuera, en el cual uno a uno los sitios utilizados son dejados fuera de

la estimacion y este es calculado a partir de los demas.
1.6 Hipotesis
En el presente trabajo se parte de las siguientes hipotesis:
- Es posible estimar con precisidn la biomasa forestal mediante la aplicacion
de modelos de regresion.

- Es posible identificar areas con condiciones similares mediante la
utilizacion de variables descriptivas del territorio.
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- Es posible calcular con mayor precisién la biomasa forestal con técnicas
estocéasticas que con deterministicas, porque las primeras consideran el
grado de agrupamiento de los puntos en los que se basa la interpolacién.

1.7 Objetivos

1.7.1 Objetivo general

Analizar la distribucidén espacial de la cobertura de vegetacion mediante la

utilizacién de diferentes técnicas geoestadisticas.

1.7.2 Objetivos especificos

- Evaluar qué impacto ha tenido el programa de reforestacioén aplicado en
2010 en la regién comprendida por la UMAFOR 2404.

- Establecer Areas de Respuesta Homogénea que identifiquen areas
forestales con condiciones ambientales similares.

- Definir la mejor alternativa de estimacion de la distribucion espacial de
biomasa forestal al comparar diferentes técnicas para la modelacién

espacial de biomasa forestal.
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CAPITULO 2.
DINAMICA DE LA BIOMASA AEREA DERIVADA DE UN
PROGRAMA DE REFORESTACION

2.1 Resumen

Se determiné el impacto del programa de reforestacion ejecutado por la
Comisién Nacional Forestal en la Unidad de Manejo Forestal 2404. Para realizar
este analisis se calculd la diferencia en la cantidad de biomasa aérea existente
en el afo 2000, 2010 y el 2015. Para la biomasa se desarroll6 un modelo que
relaciona la informaciéon de imagenes de satélite con la obtenida en campo. Se
utilizaron imagenes Landsat 5 TM para los anos 2000 y 2010 y Landsat 8 OLI
para 2015. En ellas se gener el indice de vegetacion de diferencia normalizada
(NDVI). Posteriormente se estimé la cantidad de biomasa de las especies
registradas en 44 conglomerados del Inventario Nacional Forestal y de Suelos
empleando ecuaciones alométricas. Para determinar la relacion entre los datos
obtenidos entre ambos métodos se calculd el coeficiente de correlacion de
Pearson (0.69, 0.65 y 0.64, para 2000, 2010 y 2015, respectivamente). Con estos
datos se probaron tres tipos de modelos: lineal, exponencial y polinomial de
segundo orden para cada ano, seleccionando el modelo polinomial para modelar
la biomasa en los tres afnos. Con la aplicacién del modelo en los mosaicos de
imagenes en los tres periodos, se obtuvo que de 2000 a 2015 hubo un incremento
importante tanto en la cantidad de biomasa como en el area con vegetacion. Se
concluye que el programa de reforestacion si ha tenido impacto positivo en la

zona de estudio.

Palabras clave: Analisis espacial, biomasa aérea, ecuaciones alométricas,
imagenes Landsat, indice de vegetacion diferencial normalizado, inventario

nacional forestal.
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2.2 Abstract

The impact of the reforestation program implemented by Conafor in the
Forest Management Region 2404 was determined. In order to carry out this
analysis, the difference in the amount of above ground biomass existing in 2000,
2010 and 2015 was calculated. To calculate the biomass, a model was developed
that relates satellite image information to that obtained in field samples. Landsat
5 TM images were used for the years 2000 and 2010 and Landsat 8 OLI for 2015.
In these images, the normalized difference vegetation index (NDVI) was
generated. Subsequently, the amount of biomass of the species recorded in 44
sample clusters of the National Forest and Soils Inventory was estimated using
allometric equations. To determine the relationship between the data obtained
between the two methods., the Pearson correlation coefficient (0.69, 0.65 and
0.64, for 2000, 2010 and 2015, respectively) was calculated. With these data,
three types of models were tested: linear, exponential and second order
polynomial for each year, selecting the polynomial to model the biomass in the
three years. With the application of the model in the mosaics of images, it was
obtained that from 2000 to 2015 there was an important increase both in the
amount of biomass and in the area with vegetation. It is concluded that the

reforestation program has had a positive impact on the region.

Key words: Aboveground biomass, allometric equations, forest national
inventory, Landsat images, normalized difference vegetation index, spatial

analyst.

2.3 Introduccion

Los recursos naturales han sido aprovechados para satisfacer las
necesidades de las sociedades a lo largo de la historia de la humanidad, lo que
ha conducido a su sobreexplotacién y eventual deterioro de extensos territorios,
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lo que implica la pérdida, en muchas ocasiones, irremediable de biodiversidad
genética. La reforestacién, como una estrategia de remediacién, es una actividad

continua de restauracién ecoldgica en México.

Con la creacién de la Comisién Nacional Forestal (CONAFOR) en 2003 se
han disefiado programas con el propdsito de aprovechar, conservar y restaurar
los recursos forestales a partir del otorgamiento de financiamiento a los
productores. Las Unidades de Manejo Forestal (UMAFORES) fueron
establecidas con base en el Articulo 112 de la Ley General de Desarrollo Forestal
Sustentable, que considera la necesidad de delimitar todo el pais bajo ese
esquema de ordenamiento, con el propdsito de ejercer una buena planeacion de
las actividades y el manejo eficiente de los recursos forestales.

Un programa de reforestacion tiene como objetivo promover la
revegetacion de areas deforestadas mediante el incremento de la cantidad de
biomasa. Para valorar su pertinencia, se plantean varias estrategias, una de las
cuales implica ponderar el éxito de la reforestacion de forma directa con el
inventario forestal de las areas apoyadas, con las limitantes de costos en tiempo
y recursos, asi como de logistica al existir en ocasiones dificultades de acceso.
Otra forma de estimar este aspecto consiste en evaluar de forma indirecta a partir
del analisis de materiales provenientes de la percepcion remota, antes y después
de la reforestacion.

Calcular la cantidad de biomasa por medio del procesamiento de
imagenes de satélite ha favorecido el analisis de la cobertura forestal a diferentes
escalas gracias a la amplia gama de resoluciones espaciales que ofrecen los
sensores instalados en satélites (Dube & Mutanga, 2015; Scottd & da Fonseca,
2015; Valdez et al., 2006; Yin et al., 2015). A partir de sus caracteristicas y
disponibilidad, las imagenes del satélite Landsat han sido empleadas
recurrentemente para la estimacién de variables forestales (Barasa et al., 2010;
Ganla et al., 2014; Xu & Guo, 2014).
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Entre los métodos para la estimacién de biomasa por medio del
procesamiento de imagenes de satélite se encuentran: la clasificacion
supervisada (Luong et al., 2015; Perumal & Bhaskaran, 2010), la clasificacién no
supervisada (Bharatkar & Patel, 2013; Wang et al., 2015), asi como la generacion
del indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index,) (Ji et al., 2012; Sall et al., 2013). Este ultimo genera
un valor numérico que indica el vigor de la vegetacion mediante la relacidén
existente entre la cantidad de energia reflejada en el infrarrojo cercano y la
absorbida por la vegetacion en la parte del rojo (Tun-Dzul et al., 2008). Dicho
valor muestra la biomasa existente de manera indirecta; para poder relacionarla
con la informacion de campo es necesario validarlo con el calculo de la cantidad
de biomasa de las plantas presentes en el terreno, con ecuaciones alométricas
(Aguilar et al., 2012; Balderas & Lovett, 2013; Vahedi et al., 2014).

El resultado del célculo de la biomasa en campo y la generada con el
algoritmo del NDVI ha servido de base para el desarrollo de modelos
matematicos que permiten relacionar esta informaciéon (Aguirre et al., 2012;
Karlson et al., 2015; Lu et al., 2012); una vez validados estadisticamente, son
utilizados para estimar la biomasa aérea extrapolando los valores obtenidos del

proceso de la imagen a una area o region.

La verificacidon de los resultados se realiza a traves de la comparacién de
los datos obtenidos mediante percepcidén remota con respecto a los calculados
en campo (Cabral & Zamyatin, 2009; Seebach et al., 2011). Para analizar la
dinamica de la cobertura forestal en un determinado periodo, se estima la
diferencia en la cantidad de biomasa entre dos o més fechas.

Si se parte del supuesto de que las acciones de reforestacién deben de

tener un efecto regional positivo en el incremento de la biomasa, se plante6 el
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objetivo de evaluar qué impacto ha tenido el programa de reforestacion aplicado
en 2010 en la regién comprendida por la UMAFOR 2404.

2.4 Materiales y métodos

El area de estudio se localiza en el estado de San Luis Potosi, ubicado en
el centro norte de México y comprende la regién administrativa de la UMAFOR
2404. En este andlisis se consideraron de manera especifica los predios que
fueron apoyados dentro del programa de reforestacién por el gobierno mexicano
en el ano 2010, los cuales se encuentran entre las coordenadas 255 550 E, 2 509
507 Ny 379 230 E, 2 382 393 N (Figura 2.1.) y reinen una superficie de 553 284
ha.

El clima varia entre muy seco (Bw) y templado subhumedo (Cw) (Garcia,
1981). En el lugar existen nueve tipos de vegetacion, tres de los cuales
corresponden a bosques templados con masas puras de pino y encino, asi como
bosques mixtos de ambos géneros, chaparrales formados por encinos
arbustivos, comunidades arbustivas de Prosopis spp. y de Acacia spp., matorral
submontano, matorrales desérticos, vegetacion halofila y pastizales. (Rzedowski,
1965).

De acuerdo al Sistema Nacional de Informacion Forestal, en el ano 2010
se registraron apoyos para la reforestacion de una superficie de 2,893 ha para la
UMAFOR 2404, de los cuales 97 % se destinaron a reforestacion con plantas
obtenidas por propagacion vegetativa y 3% a las procedentes de semilla.
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Figura 2.1. Localizacion geografica de la Unidad de Manejo Forestal 2404.

Se trabajé con nueve imagenes Landsat correspondientes a la érbita/linea
27/45, 28/44 y 28/45, de los anos 2000, 2010 y 2015; las primeras formaron la

linea base de comparacién (Tabla 2.1.). Las imagenes Landsat 5 TM

se

descargaron de http://glctapp.qglcf.umd.edu:8080/esdi/ y las correspondientes al

2015 del sitio Web http://earthexplorer.usgs.gov/. Las imagenes se procesaron

con el programa ERDAS® Imagine 2011 (ERDAS, 2010) y se corrigieron

geométricamente para registrarlas entre si y hacer posible su comparacion.

ID Fecha Satélite
LT50270452000032XXX02 01/Febrero/2000 Landsat 5TM
LT50280442000023XXX02 23/Enero/2000 Landsat5 TM
LT50280452000023XXX02 23/Enero/2000 Landsat5 TM
LT50270452010043CHMO1 12/Febrero/2010 Landsat5 TM
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LT50280442010018CHMO1 18/Enero/2010 Landsat 5 TM

LT50280452010018CHMO1 18/Enero/2010 Landsat 5 TM
LO80270452015041LGNOO 10/Febrero/2015 Landsat 8 OLI
LC80280442015016LGNOO 16/Enero/2015 Landsat 8 OLI
LC80280452015016LGNOO 16/Enero/2015 Landsat 8 OLI

Tabla 2.1. Caracteristicas de las imagenes de satélite Landsat utilizadas para el andlisis temporal
de biomasa en plantaciones forestales.

Para reducir el volumen de datos se crearon subimagenes que abarcan
solo las &reas seleccionadas. Se utilizé una cubierta digital en formato vectorial
que contenia los limites de los predios con obras de reforestacién en 2010
proporcionada por la CONAFOR. A las subimagenes resultantes se les aplicé el
algoritmo de generacion del NDVI con la siguiente relacién:

NDVI = (IRC - R)/ (IRC + R)

donde NDVI = indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada, R = reflectividad

de la region del rojo, e, IRC = Reflectividad de la regidn del infrarrojo

Para la creacion y validacién del modelo se tom6 la informacion registrada
en los sitios de muestreo del Inventario Nacional Forestal y de Suelos (INFyS)
realizado en los afnos 2005 a 2007; se emplearon los datos del registro del
arbolado adulto levantado en 55 conglomerados, 44 para el desarrollo de los
modelos y 11 para su validacién.

Para el calculo de la biomasa aérea (tronco, ramas y follaje) se
desarrollaron ecuaciones alométricas a nivel género o en caso de existir en nivel
especie, las cuales tienen como entrada los valores de las variables de diametro
y altura, y que fueron generadas por diversos autores (Navar, 2009; Rodriguez
et al., 2006; Rodriguez et al., 2007; Rojas-Garcia et al., 2015) para regiones
similares. El valor de biomasa total por unidad de area, se obtuvo con la
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sumatoria de la biomasa total aérea de los arboles registrados por conglomerado
y extrapolados a valores por hectarea.

Para establecer estos modelos de prediccidon se relaciond la informacién
de biomasa estimada para los 44 conglomerados de muestreo levantados en
campo con los valores del NDVI para cada fecha, y se tom6 una muestra de 25

pixeles de las imagenes que corresponden a los valores del conglomerado.

Se practicé un analisis para determinar el grado de correlacién entre los
datos de campo y los obtenidos de las imagenes de satélite, para lo cual se

calcul6 el indice de correlacion de Pearson “r”.

Con los resultados obtenidos en los procesos anteriores se desarrollaron
modelos de prediccion del tipo lineal, exponencial y polinomial.

Para elegir el modelo se consideraron los valores de los estadisticos de la
raiz del error medio cuadratico (RMSE, por sus siglas en inglés) y el coeficiente
de determinacién R2.

Para comparar la varianza en las estimaciones de los tres afos se realizé
un analisis de varianza (ANOVA) con un intervalo de confianza de 95 % (a =
0.05).

Una vez que se seleccionaron los modelos de prediccion, se les aplicé a
cada una de las imagenes, de lo que resulté una carta digital con la cantidad de
biomasa por unidad de area para la zona de estudio. El valor de biomasa total de
la zona seleccionada se obtuvo con la sumatoria de la biomasa total aérea por
unidad de area.
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2.5 Resultados y discusiones

La distribucion del indice de vegetacion definida por los valores del NDVI
se muestra en la Figura 2.2. Los tonos grises representan ocho rangos de
cobertura vegetal, los mas obscuros se refieren a los numeros bajos y los claros
a los altos.

Al igual que en el presente estudio, Alatorre et al. (2014) identificaron una
tendencia de incremento en los valores del NDVI a partir del mismo sensor en el

estado de Chihuahua en un analisis multitemporal (1986 - 2011).

Figura 2.2. Distribucion de los valores del NDVI, a) 2000, b) 2010, y ¢) 2015
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La distribucion espacial de los conglomerados de muestreo utilizados tanto
para la modelacion como la validacion se muestran en la Figura 2.3. En ellos se
registraron 28 géneros y 66 especies arbdreas, siendo Quercus con 22 especies
el mejor representado, seguido de Pinus con nueve especies, Acacia, Arbutus,
Crataegus, Juglans, Juniperus, Prunus y Yucca con dos especies; Acer,
Arctostaphylos, Buddleia, Carya, Casimiroa, Eysenhardtia, Fraxinus, Gochnatia,
Jacaranda, Lysiloma, Nolina, Persea, Pithecellobium, Platanus, Prosopis, Pyrus,

Rhus, Stenocereus'y Zanthoxylum con una especie.

_py e

Ubicacién espadd de los conglomerados para la modelacién y generacion de los datos
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Figura 2.3. Distribucién espacial de los conglomerados del Inventario Nacional Forestal y de
Suelos (CONAFOR, 2007), que se ubican en el area de estudio.

Para determinar la correspondencia entre los datos estimados en campo
y los obtenidos mediante a partir del procesamiento de las imagenes satelitales
se calculd el indice de correlacion de Pearson de lo que resultaron los valores de
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0.69, 0.65 y 0.64, para 2000, 2010 y 2015, respectivamente, los cuales indican
una alta correlacion. Al trabajar problemas similares Gunawardena et al. (2015)
en Sri Lanka; y Zhu & Liu (2015) en Peru hicieron correlaciones semejantes con
imagenes de los sensores utilizados en el presente estudio.

De los modelos de prediccion de biomasa aérea desarrollados con los
valores del NDVI y los estimados en campo, los de tipo polinomial mostraron
mejores coeficientes de determinacion (R?) y valores de error cuadratico medio
(Tabla 2.2.); en ellos se advierten los modelos ajustados, asi como los valores de
R? y RMSE para cada uno.

Modelo/afio Modelo R? RMSE
Lineal/2000 B = 13.174*NDVI — 39.625 0.48 25.18
Exponencial/2000 B = 0.5245*g0-594'NDVI 0.43 24.31

B = 2.6334*NDVI? — 16.652*NDVI +
Polinomial/2000 0.58 22.81
35.889
Lineal/2010 B =13.771*NDVI — 55.801 0.41 26.80
Exponencial/2010 B = 0.133*g0-7185°NDVI 0.49 26.15

o B = 3.2413*NDVI2 — 26.954*NDVI +

Polinomial/2010 0.50 24.70
63.191

Lineal/2015 B = 15.689*NDVI — 58.674 0.50 24.67

Exponencial/2015 B = 0.1634*g0-7589"NDVI 0.52 20.79

o B = 4.7317*NDVI2 — 38.362*NDVI +
Polinomial/2015 0.66 20.52

83.576

Tabla 2.2. Modelos ajustados
Nota: B = Biomasa, NDVI = valor del NDVI

El modelo polinomial se seleccion6 para los tres afnos. En todos los casos,
el modelo seleccionado arrojé el mayor valor de R? y el menor RMSE. Por lo que
respecta a los valores de R?, los calculados en este trabajo son inferiores a los
presentados por Ruiz et al. (2014), quienes registraron valores entre 0.9765 y
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0.9914 en el célculo de biomasa aérea para Quercus laurina Bonpl. y Quercus
crassifolia Bonpl. en un bosque de pino-encino en el estado de Oaxaca.

También, el RMSE del presente estudio es menor al descrito por Martinez
et al. (2016), cuyos valores se distribuyen en un intervalo de 0.68 a 0.99 para
biomasa mediante ecuaciones alométricas por componentes del arbol (fuste,
ramas y hojas) en el estado de Durango. Los del presente estudio son similares
al valor menor consignado por Powell et al. (2013), que fue 22 Mg ha™, y el
maximo 221 Mg ha™', que lo supera. En contraste, los resultados propios rebasan
a la mayoria de los determinados por Main et al. (2011), quienes calcularon 10.22
y 12.64 Mg ha' en dos modelos, mientras que un tercer modelo arrojé un valor
de 40.64 Mg ha™'. Es importante considerar que los modelos no lineales pueden

sobreestimar los valores calculados (Aguirre et al., 2012).

Los modelos seleccionados se aplicaron a la imagen que contenian los
valores del NDVI para el afo correspondiente para estimar la cantidad de
biomasa. Solamente se utilizaron los valores positivos del NDVI que representan
la biomasa superficial (Figura 2.4.) se muestran imagenes de los mapas de la
estimacion de la biomasa en los tres afnos. Los valores arrojados en el presente
estudio tienen similitud con los obtenidos por Aguirre-Salado et al. (2012),
quienes llegaron a valores entre 5 y 150 Mg ha™' en esta zona de estudio en

funcion de su cubierta vegetal.

En las imagenes puede observarse que el incremento de la biomasa se ha
dado en diferentes zonas. Por ejemplo, en el afio 2000 las cantidades mayores
de biomasa se concentran al centro y noroeste; en el 2010, al centro, este y
sureste, y en el 2015, en el centro-sur y al noroeste.
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Figura 2.4. Imagenes de biomasa, a) 2000, b) 2010, y ¢) 2015

Con los valores obtenidos con el calculo de biomasa y mediante el modelo

polinomial se analizé la varianza para cada uno de los afnos de analisis (Tabla

2.3.).
2000 2010 2015
Varianza 656.46 628.92 676.46
Grados de Entre grupos 1 1 1
libertad
Dentro de los 88 88 88

grupos
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F 0.0399 6.7564*10%  3.4222*10
08

Probabilidad 0.8420 0.9997 0.9999
Valor critico para  3.9493 3.9493 3.9493
F

Tabla 2.3. Andlisis de varianza de valores de biomasa y modelo polinomial

De acuerdo con la informacion del Tabla 2.3., no hubo una diferencia
significativa entre los valores de la varianza para los tres afnos, lo que se refuerza
con que el valor de F fue menor que el valor critico en todos los periodos. Dichos
resultados superan a los de Trigueros et al. (2014), quienes registraron un valor
de 2.712 en el célculo de diametro normal, altura y area basal; sin embargo, hubo
coincidencia con dicho analisis, ya que los valores de F estuvieron por debajo del

valor critico en los tres casos.

En el Tabla 2.4. se muestra la biomasa total aérea para cada uno de los

anos analizados.

Afo Biomasa (Mg) Biomasa (Mg ha)
2000 144,057 0.26
2010 336, 709 0.61
2015 609, 247 1.10

Tabla 2.4. Valores estimados de biomasa.

De 2000 a 2015 hubo un considerable incremento de la cantidad de
biomasa (423%); de 2000 a 2010 fue de 234%. Ademas, el promedio de biomasa
por ha tuvo un comportamiento similar al pasar de 0.26 a 1.10 Mg ha'. Estos
valores son inferiores a los reportados por Veldsquez et al. (2012), quienes
calcularon un incremento anual promedio de 2.9 Mg ha™' en una regién de los
Andes colombianos. También, los resultados de biomasa por hectarea del
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presente estudio fueron inferiores a los de Restrepo et al. (2016), quienes
consignan un promedio de 4 Mg ha' en un bosque de Colombia.

Finalmente, en los conglomerados empleados para la validacion se calculd
el coeficiente de correlacién de Pearson, el cual arroj6 0.69, 0.66 y 0.73 para
2000, 2010 y 2015, respectivamente. Estos valores indican una alta correlacion.

2.6 Conclusiones

A partir de los valores totales estimados, hubo un incremento 423 % en la
cantidad de biomasa, del afio 2000 al 2015, lo que revela que el programa de

reforestacion si ha tenido los efectos esperados para los que fue disefiado.

Los modelos que estimaron con mayor precision la biomasa fueron
elegidos con base en los valores de R? y RMSE, pero los valores obtenidos con
los modelos no lineales pudieran estar sobreestimados dadas sus propias

caracteristicas.

2.7 Bibliografia

Aguilar, R., Ghilardi, A., Vega, E., Skutsch, M. & Oyama, K. (2012). Sprouting
productivity and allometric relationships of two oak species managed
for traditional charcoal making in central Mexico. Biomass and
Bioenergy, 36, 192 — 207. doi:10.1016/j.biombioe.2011.10.029

Aguirre-Salado, C. A., Treviflo-Garza, E. J., Aguirre-Calderén, O. A., Jiménez-
Pérez, J., Gonzalez-Tagle, M. A. Valdez-Lazalde, J. R., Miranda-
Aragon, L. & Aguirre-Salado, A. I. (2012). Construction of aboveground
biomass models with remote sensing technology in the intertropical
zone in Mexico. Journal of Geographical Science, 22 (4), 669 — 680.
doi: 10.1007/s11442-012-0955-9

37



Alatorre, L. C., Begueria, S. & Vicente-Serrano, S. M. (2010). Andlisis de la
evolucién espacio-temporal del NDVI sobre areas vegetadas y zonas
de riesgo de erosion en el Pirineo Central. Pirineos, 165, 7 — 27.
doi:10.3989/Pirine0s.2010.165001

Alatorre, L. C., Miramontes-Beltran, S., Garcia-Pefa, A. K., Diaz-Caravantes, R.
& Bravo, L. C. (2014). Evolucién de la dinamica vegetal mediante una
serie de imagenes Landsat TM (1986 - 2011): region central de
Chihuahua, México. Cuadernos de Investigacion Geografica, 40 (2),
449 — 476. doi: 10.18172/cig.2510

Balderas T., A. & Lovett, J. C. (2013). Using basal area to estimate aboveground
carbon stocks in forests: La Primavera Biosphere’s Reserve, Mexico.
Forestry, 86, 267 — 281. doi: 10.1093/forestry/cps084

Barasa, B., Majaliwa, M. G. J., Lwasa, S., Obando, J. & Bamutaze, Y. (2010).
Estimation of the aboveground biomass in the trans-boundary River
Sio Sub-catchment in Uganda. Journal of Applied Sciences and
Environmental = Management, 14 (2), 87 - 90. doi:
10.4314/jasem.v14i2.57869

Bharatkar, P. S. & Patel, R. (2013). Assessment of various block truncation coding
based remote sensing image classification techniques. International
Journal of Remote Sensing and GIS, 2 (1), 52 — 60.

Cabacinha, C. D. & de Castro, S. S. (2009). Relationships between floristic
diversity and vegetation indices, forest structure and landscape metrics
of fragments in Brazilian Cerrado. Forest Ecology Management, 257,
2157 — 2165. doi:10.1016/j.foreco.2009.02.030

Cabral, P. & Zamyatin, A. (2009). Markov processes in modeling land use and
land cover changes in Sintra-Cascais, Portugal. Dyna, 76 (158), 191 —
198.

Das, S. & Singh, T. P. (2012). Correlation analysis between biomass and spectral
vegetation indices of forest ecosystem. International Journal of
Engineering Research and Technology, 1 (5), 1 —18.

38


http://dx.doi.org/10.4314/jasem.v14i2.57869
http://dx.doi.org/10.1016/j.foreco.2009.02.030

Dube, T., & Mutanga, O. (2015). Evaluating the utility of the medium-spatial
resolution Landsat 8 multispectral sensor in quantifying aboveground
biomass in uMgeni catchment, South Africa. ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing, 101, 36 - 46.
doi:10.1016/j.isprsjprs.2014.11.001

Gagliasso, D., Hummel, S. & Temesgen, H. (2014). A Comparison of Selected
Parametric and Non-Parametric Imputation Methods for Estimating
Forest Biomass and Basal Area. Open Journal of Forestry, 4 (1), 42 —
48. doi: 10.4236/0jf.2014.41008

Garcia, E. 1981. Modificaciones al sistema de clasificacion climéatica de Kéeppen
para adaptarlo a las condiciones de la Republica Mexicana. Offset
Larios. 246 pp.

Gunawardena, A. R., Nissanka, S. P., Dayawansa, N. D. K. & Fernando, T. T.
(2015). Estimation of Above Ground Biomass in Horton Plains National
Park, Sri Lanka Using Optical, Thermal and RADAR Remote Sensing
Data. Tropical Agricultural Research, 26 (4), 608 — 623.

Gunla, A., Ercanli, I., Baskent, E. Z. & Cakir, G. (2014). Estimating aboveground
biomass using Landsat TM imagery: A case study of Anatolian
Crimean pine forests in Turkey. Annals of Forest Research, 57(2), 289-
298. doi: 10.15287/afr.2014.278

Ji, L., Wylie, B. K., Nossov, D. R., Peterson, B., Waldrop, M. P., McFarland, J. W.,
Rover, J. & Hollingsworth, T. N. (2012). Estimating aboveground
biomass in interior Alaska with Landsat data and field measurements.
International  Journal of Applied Earth Observation and
Geoinformation, 18, 451 — 461. doi: 10.1016/j.jag.2012.03.019

Jin, Y., Yang, X., Qiu, J., Li, J., Gao, T., Wu, Q., Zhao, F., Ma, H., Yu, H. & Xu, B.
(2014). Remote Sensing-Based Biomass Estimation and lts Spatio-
Temporal Variations in Temperate Grassland, Northern China. Remote
Sensing, 6, 1496 — 1513. doi: 10.3390/rs6021496

Karlson, M., Ostwald, M., Reese, H., Sanou, J., Tankoano, B. & Mattsson, E.
(2015). Mapping Tree Canopy Cover and Aboveground Biomass in

39


http://dx.doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2014.11.001
http://dx.doi.org/10.4236/ojf.2014.41008
http://dx.doi.org/10.15287/afr.2014.278
http://dx.doi.org/10.1016/j.jag.2012.03.019
http://dx.doi.org/10.3390/rs6021496

Sudano-Sahelian Woodlands Using Landsat 8 and Random Forest.
Remote Sensing, 7, 10017 — 10041. doi: 10.3390/rs70810017
Lu, D., Chen, Q., Wang, G., Moran, E., Batistella, M., Zhang, M., Vaglio L., G. &
Saah, D. (2012). Aboveground Forest Biomass Estimation with Landsat
and LiDAR Data and Uncertainty Analysis of the Estimates. International
Journal of Forestry Research, 2016, 16p. doi: 10.1155/2012/436537
Luong, N. V., Tateishi, R., Hoan, N. T. & Tu, T.T. (2015). Forest Change and lts
Effect on Biomass in Yok Don National Park in Central Highlands of
Vietnam Using Ground Data and Geospatial Techniques. Advances in
Remote Sensing, 4, 108 - 118. doi: 10.4236/ars.2015.42010
Main-Knorn, M., Moisen, G. G., Healey, S. P., Keeton, W. S., Freeman, E. A. &
Hostert, P. (2011). Evaluating the Remote Sensing and Inventory-
Based Estimation of Biomass in the Western Carpathians. Remote
Sensing, 3, 1427 — 1446. doi: 10.3390/rs3071427
Main-Knorn, M., Cohen, W. B., Kennedy, R. E., Grodzki, W., Pflugmacher, D.,
Griffiths, P. & Hostert, P. (2013). Monitoring coniferous forest biomass
change using a Landsat trajectory-based approach. Remote Sensing
of Environment, 139, 277 — 290. doi: 10.1016/j.rse.2013.08.010
Mancino, G., Nole, A., Ripullone, F. & Ferrara, A. (2013). Landsat TM imagery
and NDVI differencing to detect vegetation change: assessing natural
forest expansion in Basilicata, southern ltaly. iForest, 7, 75 — 84. doi:
10.3832/ifor0909-007
Moreno G., N., Herrera M., M. A., Caraciolo F. & R. L. (2011). Modelo para el
célculo estimacidn del carbono en tipo forestal Roble-Rauli-Coiglie en
la Reserva Nacional Malleco — Chile. Revista Arvore, Vicosa-MG, 35
(6), 1299- 1306. doi: 10.1590/S0100-67622011000700016
Navar, J. (2009). Biomass component equations for Latin American species and
groups of species. Annals of Forest Science, 66 (2), 1- 21. doi:
10.1051/forest/2009001
Perumal, K., y Bhaskaran, R. 2010. Supervised classification performance of
multispectral images. Journal of Computing, 2 (2), 124 — 129.

40


http://dx.doi.org/10.3390/rs70810017
http://dx.doi.org/10.1155/2012/436537
http://dx.doi.org/10.4236/ars.2015.42010
http://dx.doi.org/10.3390/rs3071427
http://dx.doi.org/10.1016/j.rse.2013.08.010

Powell, S. L., Cohen, W. B., Kennedy, R. E., Healey, S. P. & Huang, C. (2013).
Observation of Trends in Biomass Loss as a Result of Disturbance in
the Conterminous U.S.: 1986-2004. Ecosystems, 142 — 157. doi:
10.1007/s10021-013-9713-9

Rodriguez L., R., Jiménez, P., J., Aguirre C., O. A. & Trevifio G., E. J. (2006).
Estimacion del Carbono almacenado en un bosque de niebla en
Tamaulipas, México. Ciencia UANL, IX (2), 179 — 187.

Rodriguez-Laguna, R., Jiménez-Pérez, J., Aguirre-Calderén, O. & Jurado-lbarra-
Enrique. (2007). Ecuaciones alométricas para estimar biomasa aérea
en especies de encino y pino en lturbide, NL. Revista Ciencia Forestal
en México, 32 (101), 39 — 56.

Rojas-Garcia, F., de Jong, B. H. J., Martinez-Zurimendi, P. & Paz-Pellat, F.
(2015). Database of 478 allometric equations to estimate biomass for
Mexican trees and forests. Annals of Forest Science, 30pp. doi:
10.1007/s13595-015-0456-y

Rzedowski, J. (1965). Vegetacion del estado de San Luis Potosi. Acta Cientifica
Potosina, 5, 5-291.

Sall, B., Jenkins, M. W. & Pushnik, J. (2013). Retrospective analysis of two
Northern California wild-land fires via Landsat five satellite imagery and
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI). Open Journal of
Ecology, 3 (4), 311 — 323. doi: 10.4236/0je.2013.34036

Scotta, F. C. & da Fonseca, E. L. (2015). Multiscale Trend Analysis for Pampa
Grasslands Using Ground Data and Vegetation Sensor Imagery.
Sensors, 15, 17666-17692. doi: 10.3390/s150717666

Seebach, L. M., Strobl, P., San Miguel-Ayanz, J., Gallego, J. & Bastrp-Birk, A.
(2011). Comparative analysis of harmonized forest area estimates for
European countries. Forestry, 84 (3), 285 - 299. doi:
10.1093/forestry/cpr013

Singh, M., Malhi, Y. & Bhagwat, S. (2014). Evaluating land use and aboveground

biomass dynamics in an oil palm-dominated landscape in Borneo using

41


http://dx.doi.org/10.4236/oje.2013.34036
http://dx.doi.org/10.3390/s150717666
http://dx.doi.org/10.1093/forestry/cpr013

optical remote sensing. Journal of Applied Remote Sensing, 8, 14 pp.
doi: 10.1117/1.JRS.8.083695

Trigueros B., A. G., Villavicencio G., R., Santiago P. & A. L. (2014). Mortalidad y
reclutamiento de arboles en un bosque templado de pino-encino en
Jalisco. Revista Mexicana de Ciencias Forestales, 5 (24), 160 — 183.

Tun-Dzul, F. J., Vester, H., Duran G., R. & Schmook, B. (2008). Estructura
arborea y variabilidad temporal del NDVI en los bajos inundables de la
Peninsula de Yucatan, México. Polibotanica, 25, 69 — 90.

Vahedi, A.A., Mataji, A., Babayi-Kafaki, S. Eshaghi-Rad, J. Hodjati, S. M. &
Djomo, A. (2014). Allometric equations for predicting aboveground
biomass of beech-hornbeam stands in the Hyrcanian forests of Iran.
Journal of Forest Science, 60 (6), 236 — 247.

Valdez L., J. R., Gonzélez G., M. J. & de los Santos P., H. M. (2006). Estimacion
de cobertura arbdérea mediante imagenes satelitales multiespectrales
de alta resolucion. Agrociencia, 40 (3), 383 — 394.

Wang, C., Johnston, J., Vail, D., Dickinson, J. & Putnam, D. 2015. High-Precision
Land-Cover-Land-Use GIS Mapping and Land Availability and
Suitability Analysis for Grass Biomass Production in the Aroostook
River Valley, Maine, USA. Land, 4, 231 - 254. doi:
10.3390/land4010231

Wang, X., Shao, G., Chen, H., Lewis, B. J., Qi, G., Yu, D., Zhou, L. & Dai, L.
(2013). An Application of Remote Sensing Data in Mapping
Landscape-Level Forest Biomass for Monitoring the Effectiveness of
Forest Policies in Northeastern China. Environmental Management, 51
(6), 9 pp. doi: 10.1007/s00267-013-0089-6

Xu, D. & Guo, X. (2014). Compare NDVI extracted from Landsat 8 imagery with
that from Landsat 7 imagery. American Journal of Remote Sensing, 2
(2), 10 -14. doi: 10.11648/j.ajrs.20140202.11

Yin, G., Zhang, Y., Sun, Y., Wang, T., Zeng, Z. & Piao, S. (2015). MODIS Based
Estimation of Forest Aboveground Biomass in China. PLoS ONE, 10
(6), 13 pp. doi: 10.1371/journal.pone.0130143

42


http://dx.doi.org/10.3390/land4010231
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0130143

Zhu, X. & Liu, D. 2015. Improving forest aboveground biomass estimation using
seasonal Landsat NDVI time-series. [ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing, 102, 222 - 231. doi:
10.1016/j.isprsjprs.2014.08.014

Zorogastua C., P., Quiroz G., R. & Garatuza P., J. (2011). Evaluacién de cambios
en la cobertura y uso de la tierra con imagenes de satélite en Piura-
Perl. Ecologia Aplicada, 10 (1), 13 — 22.

43


http://dx.doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2014.08.014

CAPITULO 3.
ZONIFICACION FORESTAL BAJO EL CONCEPTO DE AREAS
DE RESPUESTA HOMOGENEA

3.1 Resumen

En el presente trabajo se empleé la técnica del algebra de mapas en un
Sistema de Informacién Geogréfica para determinar Areas de Respuesta
Homogénea (ARH), utilizando como variable principal el tipo de vegetacion
complementada con variables fisicas del territorio como informacion auxiliar. Las
variables empleadas fueron: tipo de vegetacion (6 clases), exposicion (5 clases),
altura (7 intervalos) y tipo de suelo (8 clases). Para determinar las ARH, se
generaron expresiones en las cuales se combinaron todas las clases
mencionadas. En total se desarrollaron 2, 016 combinaciones. Como resultado
de esta modelacién se obtuvieron mapas por cada tipo de vegetacion en los
cuales se presentan las cinco combinaciones que arrojaron las mayores
superficies. Para determinar la confiabilidad de los resultados se gener6 una
matriz de confusion y se calcul6 el indice Kappa, dando como resultado 0.856.
Para realizar la validacion se utilizaron los datos registrados en los

conglomerados del Inventario Nacional Forestal y Suelos 2004 — 2007.

Palabras clave: tipos de vegetacion, algebra de mapas, muestreo estratificado,

matriz de confusién, indice Kappa.
3.2 Abstract

In this paper it was used the map algebra technique in a Geographic
Information System for determining Homogeneous Response Areas (HRA), using
as primary variable the type of vegetation complemented with physical variables
of the territory as auxiliary information. The variable used were: type of vegetation
(6 classes), exposure (5 classes), height range (7 intervals) and soil type (8
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classes). For determining the HRA, expressions were generated with the
combination of all the variables. In total, it was developed 2, 016 combinations.
As result of this modelling, maps for each type of vegetation were generated in
which the five largest area for each type of vegetation are shown. To determine
the reliability of the results, a confusion matrix was generated and the Kappa index
was calculated, resulting in 0.856. To perform the validation, the data recorded in
the conglomerates of the National Forest and Soil Inventory 2004 — 2007 were
used.

Keywords: vegetation types, mal algebra, stratified sampling, confusion matrix,
Kappa index

3.3 Introduccion

Para llevar a cabo el aprovechamiento sustentable de los recursos
forestales es necesario conocer su cantidad y calidad, asi como su variacion
espacial y temporal (Guevara et al., 2015). En general, esto puede llegar a
modelarse espacialmente, teniendo como base datos obtenidos de forma directa
en campo (Danilova et al., 2012). Sin embargo, no siempre es posible llevar a
cabo un muestreo representativo del area debido a la dificultad para ingresar a la
zona de estudio (p. €j. por topografia accidentada) (Almazan-Nufez et al., 2012).
Esto impide realizar una evaluacién completa de los recursos existentes de
interés. Ademas, cuando se trata de areas de gran extension, puede resultar
costoso obtener la informacion de forma directa y ademas de que se puede
consumir gran cantidad de tiempo (Cruz-Leyva et al., 2010).

Como alternativa a lo anterior, se tiene la perspectiva de que, debido a que
las especies forestales estan directamente relacionadas con las condiciones de
su entorno, se espera que se comporten igual (o en forma similar) bajo las
mismas condiciones (altitud, suelo, temperatura, etc.). Con base en esto,
teéricamente, se pudiera caracterizar zonas forestales con el soporte de
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intensidades de muestreo bajas. Esto se logra a partir de modelos generados en
areas de condiciones similares y en las cuales ha sido posible realizar un
muestreo mas intenso. Esta similitud se ha conceptualizado bajo el término de
“Areas de Respuesta Homogénea” (ARH) (Velasco et al., 2013). Lo cual se ha
usado como apoyo para inventariar y definir la distribucion de recursos forestales
en areas de dificil acceso, con base en la informacién de areas de mas facil
acceso. Estas ARH se definen bajo las siguientes estrategias: a) ubicar,
dimensionar y seleccionar las ARH; b) obtener la mayor cantidad de informacién
posible de areas de facil acceso; c) obtener el minimo de informacién en areas
de dificil acceso; d) buscar correlaciones espaciales entre factores comunes
(reflectancia [sensores remotos], altitud, clima, etc.) en las areas seleccionadas
(ARH) y la variable de interés (volumen de madera, densidad, cobertura, etc.).
De esta forma, se pueden hacer estimaciones de las variables de interés de un
area de dificil acceso, con base en informacién de areas con facil acceso. Donde
es importante sefialar que el concepto de ARH se basa teéricamente en el disefo
de muestreo estratificado (Velasco et al., 2013), con lo cual se pretende disminuir
el valor de la varianza en los valores estimados (Roldan-Cortés et al., 2014).
También se involucra el andlisis multicriterio, dado que intervienen diversas
variables (Mufoz et al., 2005) para establecer las ARH. De esta forma, el
concepto de ARH ha sido empleado en varios estudios, como por ejemplo: a)
delimitacién de areas con capacidades similares de absorcién de componentes
quimicos (Becerra et al, 2015); b) zonificacidn agroecoldgica (Gonzélez &
Hernandez, 2016); c) delimitacion de superficies homogéneas de produccién
(Merma & Julca, 2012); d) regionalizacion edafoclimatica homogénea (Esse et
al., 2013); e) definicibn de zonas con caracteristicas similares considerando

variables topogréficas, agricolas y climaticas (Mena et al., 2007).

En forma tedrica, la definicion de ARH puede ser sencilla, sin embargo, en
forma practica, se puede dificultar. Esto debido a que, entre las ARH, deben
considerarse la homologaciéon de escalas, georreferenciacion, proyecciones,
temporalidad, etc. No obstante, los sistemas de informacién geografica (SIG), a
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través de varias de sus herramientas (p. ej. algebra de mapas), resulta en una
estrategia viable (Gonzalez et al., 2014; Vahalik & Mikita, 2011). Ya que éstos
permiten integrar y procesar informacién de factores bidticos y abidticos para
determinar el grado de similitud (o diferencia) entre varias areas (Platts et al.,
2011). Por ejemplo, las ARH se pueden definir con base en similitudes en
vegetacion, altitud, exposicién y tipo de suelo (Encina & Villarreal, 2002;
Sanchez-Gonzéalez & Granados-Sanchez, 2003). No obstante las ventajas que
significa el concepto de ARH, principalmente por el ahorro de tiempo y recursos
en la evaluacion de areas forestales, sin menoscabo de la representaciéon
estadistica, su implementacion ha sido limitada en México. Lo cual puede
explicarse por la poca informacién y conocimiento de resultados al respecto. De
acuerdo a esto, en el presente trabajo se describe e implementa una estrategia
para la definicién y zonificacion de ARH. Para esto, se trabaja en zonas forestales
del estado de San Luis Potosi, considerando variables que son relativamente
faciles de definir como son: vegetacion, suelo, altitud y exposicion. Para esto se
plantea la hipdtesis de que es posible determinar, ubicar y dimensionar areas con

condiciones similares.
3.4 Objetivo

El objetivo del presente trabajo es establecer Areas de Respuesta
Homogénea que identifiquen areas forestales con condiciones ambientales

similares.
3.5 Materiales y métodos
3.5.1 Area de estudio
El presente trabajo se desarrollé en vegetacion forestal del estado de San

Luis Potosi, el cual se localiza en la regién centro-norte de México, teniendo una

superficie aproximada de 6’ 113, 800 ha, que representan el 3.1% del territorio
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nacional. Se encuentra entre las coordenadas 21° 10’ y 24° 32’ latitud N y 98° 20’
y 102° 18 longitud O. La zona que se abarca para el presente estudio
corresponde a las superficies en las que se localizan los siguientes tipos de
vegetacion: bosque de encino, bosque de encino-pino, bosque de pino, bosque
de pino-encino, selva baja caducifolia y selva mediana subperennifolia. En la

Figura 3.1. se muestra la ubicacién de éstos tipos de vegetacion.
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Figura 3.1. Principales tipos de vegetacion forestal en el estado de San Luis Potosi, México.

Las variaciones altitudinales en el area de estudio van de los 0 hasta los
3,048 m.s.n.m. (Figura 3.2.). Los climas que se presentan son seco, templado y
calido, con temperatura media anual que varia de 10°C a 26°C. Mientras que el
intervalo de precipitacion anual oscila entre los 200 mm a 3,500 mm, siendo los

meses de junio a diciembre en los que se presentan las mayores precipitaciones
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(INEGI, 2014). Por lo que respecta a la exposicién, el 2.97% corresponde al Zenit,
22.17% al Norte, 29.24% al Este, 20.63% al Sur y 24.99% al Oeste.
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Figura 3.2. Variacion altitudinal de la zona de la region forestal del estado de San Luis Potosi.

3.5.2 Edafologia

En la zona de estudio se localizan los siguientes tipos de estudio: Xerosol
localizado al NE, O y SO, Litosol, al E, NE, SE, O, NO y SO, Regosol, al E, NE,
SE, O, NO y SO, Rendzina, NE, E, SE y S, Vertisol, al NE, E, SE, S y NO,
Feozem, al S, SE, O y SO, Chernozem, al SE, y Luvisol, al S, SE y SO. En la
Figura 3.3. se muestra la ubicacion espacial de éstos.
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Figura 3.3. Tipos de suelo en el area de la region forestal del estado de San Luis Potosi.

3.5.3 Modelo de elevacion digital

Para analizar la distribucion de las alturas en la zona de estudio, se utilizd
el Continuo de Elevaciones Mexicano 3.0 (INEGI, 2012), el cual representa las
elevaciones del territorio continental de México y tiene una resolucién de pixel de
15 m. A partir de este modelo de elevacion digital, se generaron las siguientes
variables empleadas en la modelacién de las ARH: altitud y exposicion. Por lo
correspondiente a la variable altura, se consideré que, de acuerdo a Garcia
(2004), en México se presenta, en promedio, un incremento de 0.65°C por cada
100 m de altura, por lo que se establecieron siete intervalos, con una temperatura
aproximada de 3°C entre cada uno de ellos.
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3.5.4 Generaciéon de mapas de ARH

Para la obtencion de los mapas de las ARH se empled la estrategia de
algebra de mapas. Las variables que se usaron para la modelacion de las ARH
fueron: vegetacion (6 tipos), exposicidn (5 direcciones), altitud (7 intervalos) y tipo
de suelo (8 tipos) (Tabla 3.1.).

VARIABLE CATEGORIAS

1.1. Bosque de Pino; 1.2 Bosque de pino-encino; 1.3

1. Vegetacion Bosque de encino; 1.4 Bosque de encino-pino; 1.5 Selva

baja caducifolia; 1.6 Selva mediana subperennifolia

2. Exposicion 2.1. Zenit; 2.2. Norte; 2.3. Este; 2.4. Sur; 2.5. Oeste

3.1.(0-460); 3.2. (461 —921); 3.3. (922 - 1382); 3.4. (1383

3. Altitud (m) - 1843); 3.5. (1844 - 2304); 3.6. (2305 - 2765); 3.7. (2766
- 3048)

4.1. Xerosol; 4.2. Litosol; 4.3. Regosol; 4.4. Rendzina; 4.5.

4. Suelo Vertisol; 4.6. Feozem; 4.7. Chernozem; 4.8. Luvisol

Tabla 3.1. Variables utilizadas en la modelacion de las Areas de Respuesta Homogénea, para la

vegetacion forestal del estado de San Luis Potosi.

Con base en las categorias sefialadas en la Tabla 3.1., las ARH estarian
definidas de acuerdo con el cumplimiento de las combinaciones resultantes entre
cada una de las variables con relacién a cada una de las demas. Lo cual puede

expresarse, de forma general, de la siguiente forma:
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ARH = (vegetacién [1-6]) & (exposicion [1-5]) & (altitud [1-7]) & (edafologia [1-8])

De acuerdo con la técnica del algebra de mapas, en la que se desarrollan
expresiones matematicas para el analisis espacial de variables especificas. De
esta forma cada pixel que se obtiene como resultado se deriva del cumplimiento
de la combinacion de todas las variables involucradas. Para determinar cuando
se trataba de ARH, se deberian obtener, al menos, dos pixeles separados
espacialmente. Por otro lado, cuando en la combinacién no se cumplia al menos
una de las variables, entonces no se obtenian pixeles a partir de la misma. De
esta manera, se tiene que, por ejemplo, la primera de las combinaciones fue la

siguiente:

(“vegetacion” = 1) & (“exposicion” = 1) & (“altitud” = 1) & (“edafologia” = 1)

donde: “vegetacion” = 1 corresponde al tipo de vegetacion Bosque de encino-
pino, “exposicion” = 1 a la exposicion del terreno Zenit, “altitud” = 1 al intervalo de
altitud de 8 — 460m, “edafologia” = 1 al tipo de suelo Xerosol, y & condicionante
AND. De tal manera que cada uno de los numeros se fueron modificando de tal
manera que se cubrieran todas las categorias de las cuatro variables empleadas.
En la Figura 3.4. se muestra el esquema de combinaciones realizadas en el
presente analisis. Las combinaciones se realizaron para cada tipo de vegetacion,

exposicidn, intervalo de altitud y tipo de suelo.
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Bosque de pino —— Zenit > 0-460m = Xerosol

Bosque de pino-encino Norte LA 461921 m Litosol
Bosque de encino Este AN 4o 1, 382m Regosol
Bosque de encino-pino Sur * 1,383 — 1843m Rendzina
Selva baja Oeste ‘ 1, 844 — 2, 304m Vertisol
caducifolia 1 2,305 —2, 765m Feozem
Selva mediana Y2766 — 3, 048m Chernozem
subperennifolia :
Luvisol

Figura 3.4. Ejemplo de las posibles combinaciones empleadas para definir las Areas de
Respuesta Homogénea.

Como se ilustra en el esquema, cada tipo de vegetacién se combiné con
cada una de las categorias de las tres variables restantes.

3.5.5 Validacion

Con base en la identificacion de las especies registradas en los
conglomerados del Inventario Nacional Forestal y de Suelos (INFyS) desarrollado
por la Comisién Nacional Forestal, se determinaron los tipos de vegetacion a los
que corresponde cada una de las ARH que se obtuvieron en el presente estudio.
A partir de los resultados obtenidos en el presente analisis (ARH) y la clasificacion
de los datos del INFyS, se desarrollé una matriz de confusién para estimar la
precision (Buendia-Rodriguez et al., 2002).

De la matriz de confusién se obtuvieron los errores de omision y de
comisién. Los errores se omisién se refieren hacen referencia a los valores que
pertenecen a una categoria, pero no se incluyeron en la misma mientras que los
errores de comision se presentan cuando los valores se incluyen en una
categoria a la que no pertenecen. Para obtener estos errores se utilizan las
siguientes ecuaciones (Buendia-Rodriguez et al., 2008):
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(X)X
Eoi == en)

donde E,i: error de omision, Xi.. marginal de la fila i, y, Xj. valor en la diagonal
de dicha linea

X))
Eoi = (X+1)

donde E.: error de comision, X.i.: marginal de la columna i, y, Xj:valor en la
diagonal de dicha columna.

La precision total de la matriz de confusion refleja la informacion situada
en la diagonal principal, por lo que no considera los valores de los errores de
omisién y comisién, es decir, los valores que se clasificaron correctamente

(Nemmaoui et al., 2013).

Finalmente, se calcul6 el indice Kappa para determinar la exactitud de las
estimaciones. Para obtener este indice se utiliz la formula siguiente (Parra et al.,
2010):

— MYk Xkk— Lk Xk+ X1k

K
n%— Yk Xp+ X+k

donde k: indice Kappa, xi,: acuerdo observado, xj, x,.: producto de los

marginales indican el acuerdo esperado
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3.6 Resultados

En total se desarrollaron 2,016 combinaciones, aunque no todas arrojaron
como resultado ARH, debido a que no siempre coincidieron todas las variables
en un mismo espacio. En la Tabla 3.2. se muestran los valores de las cinco
combinaciones que arrojaron las mayores superficies para cada tipo de

vegetacion.

] , Area Area Area
) Altitud Area Area
Vegetacion Suelo 3 4 5

(msnm) 1(ha) 2 (ha) (ha) (ha) (ha)

3, 3, 3, 3, 2,
Feozem 550 477 446 166 220

Bosque de 2,305 -

pino 2,765
(N) B © ) (N
2,
1,383 -
Litosol 937
1, 843
Bosque de (N)
pino-encino 7, 6, 5, 4,
1,844 -
Litosol 310 383 150 160
2,304
(N) (E) (O (5
21, 15, 11,
922 -1,
Rendzina 379 192 946
382
Bosque de (E) (O) (S)
encino 14, 13,
1,383 —
Litosol 137 038
1, 843
(E) (N)
5, S5,
Bosque de 1, 383 — ]
_ . Litosol 756 457
encino-pino 1, 843
(E) (N)
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5, 4, 4,
1, 844 —
Litosol 627 576 407
2,304
(E) (S) (N)
7, 7,
0-460 Rendzina 900 425
(E) (O)
. 9, 6,
Selva baja _
461 - 921 Litosol 896 901
caducifolia
(O) (E)
9,
461 —
Rendzina 198
921
(E)
1,
993
0-460 Feozem 406
(O)
(E)
Selva mediana 985
461 -921 Feozem
subperennifolia (E)
1,
850
461 - 921 Rendzina 081 S)

(E)

Tabla 3.2. Superficie que corresponde a las diferentes unidades que componen un conjunto de

ARH

Los valores en los que se obtuvieron mas resultados para las diferentes

variables son: los intervalos de altura fueron de 0 a 461 my de 1, 383 a 1, 843

m, los suelos Feozem y Litosol mientras que la exposicién al E fue la que se

presentd en la mayor de las ocasiones.

En las figuras 3.5. a la 3.10. se muestran las cinco combinaciones a partir

de las cuales se obtuvieron las mayores superficies para cada tipo de vegetacion.

Ay B corresponden a diferentes ubicaciones de las ARH. Las mayores ARH para
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bosque de pino se localizaron al SO de la zona de estudio. Por lo que respecta
al bosque de pino-encino, las areas mas grandes se ubicaron al S. El bosque de
encino se localiz6 mayormente en el centro y al N de la zona. Por lo que se refiere
al bosque de encino-pino, las mayores ARH se localizaron hacia del S de la zona
de andlisis. Finalmente, la selva mediana subperennifolia se localiz6 al SE.

v oz v e 1S torwsn torzen e

I Norte, 2305 - 2765m, Feozem
| Tiste, 2305 - 2765m, Feozem i1 +
7] Oeste, 2305 - 2765m, Feozem
I Sur, 2305 - 2765m, Feozem
I Noric, 2305 - 2765m, Regosol
[ ] Limite estatal

Figura 3.5. Areas de respuesta homogénea que corresponden al Bosque de pino.
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Figura 3.7. Areas de respuesta homogénea que corresponden al Bosque de encino
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Figura 3.9. Areas de respuesta homogénea que corresponden a selva baja caducifolia

En cuanto a la selva baja caducifolia, ésta se ubicd espacialmente al N y SE.
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Figura 3.10. Areas de respuesta homogénea que corresponden a selva mediana subperennifolia

En la Figura 3.11. se muestra la ubicacién espacial de los conglomerados

empleados para la validacion de los resultados. En el estado de San Luis Potosi

se establecieron 419 conglomerados del INFyS, de los cuales, 42 se ubicaron

dentro del area de estudio. La informacion de estos conglomerados se recopild

entre 2005 y 2007. Los conglomerados se encuentran separados a 5 km (Pérez-

Vega et al., 2016).
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Simbologia
(+)  Validacién

:] Limite estatal

0510 20 30 40
O — KM

Figura 3.11. Localizacion espacial de los conglomerados utilizados para validacién de las ARH
en el estado de San Luis Potosi

Una vez que se realiz6 el analisis cualitativo de los resultados, se procedid
a determinar la confiabilidad de los resultados, se gener6 una matriz de confusién
(Tabla 3.3.), donde se compararon las estimaciones del tipo de vegetacién de las
ARH con los tipos de vegetacién correcto. Estos ultimos se definieron con base
en la informacién del INFyS. En dicha matriz, los valores que se encuentran en
la diagonal principal representan los datos que han sido estimados
correctamente, mientras que los que se encuentran fuera de la misma
representan los que no han sido clasificados de forma correcta (Camacho-
Sanabria et al., 2015).
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Areas de Respuesta Homogénea
BP BPQ BQ BQP SBC SMQ Total

BP 5 0 0 0 0 0 5

BPQ 0 0 0 2 0 0 2

BQ 0 0 18 0 0 0 18

E,Q_" BQP 0 0 1 13 0 0 14
£ |sec 0 0 0 0 0 0 0
SMQ 0 0 1 0 0 2 3

Total 5 0 20 15 0 2 42

Tabla 3.3. Comparacion de los tipos de vegetacion definidos por las ARH y el INFyS a través de
una matriz de confusiéon. BP: Bosque de pino, BPQ: Bosque de pino-encino, BQ: Bosque de
encino, BQP: Bosque de encino-pino, SBC: Selva baja caducifolia y SMQ: Selva mediana

subperennifolia

Como se observa en la Tabla 3.3., hubo cuatro categorias que presentaron
un alto nivel de correspondencia en el establecimiento de las ARH respecto a los
valores registrados en el INFyS, las cuales son bosque de pino, bosque de
encino, bosque de encino-pino y selva mediana subperennifolia, mientras que en
las categorias bosque de pino-encino y selva baja caducifolia no se ubicaron

conglomerados del INFyS en las ARH establecidas en el presente estudio.

En la Tabla 3.4. se muestran los calculos de los errores de omisién y

comision.
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Calculo Err?r-clje Calculo Erro-r -d’e
omision comision
BP 5/5 =1 0% 5/5 =1 0%
BPQ 0/0 - 02=0 100%
BQ 18/20 = 0.9 10% 18/18 = 1 0%
BQP 13/15=0.87 13% 13/14 = 0.93 7%
SBC 0/0 - 0/0 -
SMQ 2/2 =1 0% 2/3 =0.67 33%
Total 38/42=0.90 Precision =90% Error general = 10%

Tabla 3.4. Errores de omision y comision resultantes de la comparacion de las similitudes entre

los tipos de vegetacion definidos por las ARH vy los registrados en el INFyS

La categoria bosque de encino-pino fue la que presenté el mayor valor del
error de omisién, mientras que la de pino-encino arroj6 el mayor error de
comisidn. Ademas, se observa que existe una alta correspondencia entre ambos
conjuntos de datos, ya que el error general fue de 10%.

Finalmente, se calculé el indice Kappa para determinar si los resultados

de la clasificacion fueron obtenidos o no al azar (Tabla 3.5.).

Calculo Resultado
Acuerdo
5+18+13+2 38
observado
Acuerdo
(5*5) + (0*2) + (20*18) + (15*14) + (2*3) 601
esperado
Poblacion total 42 42
indice Kappa ((42*38) — 601) / (42 2 - 601) 0.856

Tabla 3.5. Calculo del indice Kappa
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Existe una correspondencia casi perfecta entre los tipos de vegetacion que
definen a las ARH respecto a los que se registraron en el INFyS (Landis & Koch,
1977).

3.7 Conclusiones

Como resultado del analisis de la precisién y los errores de omision y
comisidén, se acepta la hipotesis de que es posible determinar, ubicar y
dimensionar areas con condiciones similares, mediante la técnica del algebra de
mapas. Asimismo, el valor del indice Kappa indica que los resultados obtenidos

no reflejan ser el producto de una seleccién al azar.

Se considera que con la combinacién de las cuatro variables empleadas
en el presente estudio (tipo de vegetacién, exposicion, altitud y edafologia) se
puede representar adecuadamente superficies forestales, por lo que pueden ser
empleadas en la definicién de éstas.

Un aspecto importante en la definicién de ARH es la seleccién, y nUmero
de las variables que se emplearan para realizar la zonificacidén, ya que se debe
considerar que el aumento en el numero de variables implica un incremento en

el niumero de combinaciones posibles.

El bosque de pino se localizé principalmente en el tipo de suelo Feozem y
en un intervalo de altitud de 2, 305 a 2, 765, condiciones similares a las
reportadas por Munoz et al. (2015) en la Sierra Purhépecha, en Michoacan. El
bosque de pino-encino se localizé entre una altitud de 1, 383 a 2, 304m, lo cual
coincide con lo reportado por Santiago et al. (2012) quienes ubicaron este tipo de
vegetacion en un intervalo de 2,000 a 2,100m en la Sierra de Quila, en el estado
de Jalisco. El bosque de encino se localizd en un gradiente altitudinal de 922 a
1,843m, lo cual corresponde con lo obtenido por Encina & Villarreal (2002),
quienes reportan un rango de altitud de 1,500 a 2,700m en Coahuila. Por lo
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correspondiente al bosque de encino-pino, fue localizado desde los 1,383 hasta
los 2,304m, en tipo de suelo litosol y en ocasiones con exposicién al N, lo cual es
similar a lo presentado por Gonzalez et al. (1993) en la biosfera La Michilia, en
Durango. Por lo que respecta a la selva baja caducifolia, se localizd6 en un
intervalo de altura de 0 a 921m, con tipos de suelo litosol y rendzina, valores
semejantes a los presentados por Martinez & Galindo (2002), en Calakmul,
Campeche. En cuanto a la selva mediana subperennifolia, ésta se localizé desde
0 alos 921m, altitud similar a la reportada por Basanez et al. (2008) en un estudio

realizado en el estado de Veracruz.

Para los seis tipos de vegetacion se ubicaron zonas de facil acceso y otras
a las que es dificil arribar, por lo que en las primeras se pudiera obtener un
muestreo representativo y con base en ello estimar variables forestales en las

segundas.

Se recomienda que en otros estudios pudieran incluirse variables como la
precipitacion, temperatura o pendiente para determinar si éstas influyen en

obtener mejores resultados.
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CAPITULO 4.
MODELACION DE BIOMASA FORESTAL AEREA MEDIANTE
TECNICAS DETERMINISTAS Y ESTOCASTICAS

4.1 Resumen

El objetivo del presente estudio fue modelar la biomasa aérea, para lo cual
se emplearon métodos deterministicos (Distancia inversa ponderada) y
estocasticos (kriging y cokriging), combinando datos de campo y espectrales. Los
datos de campo correspondieron a 50 conglomerados del Inventario Nacional
Forestal, a partir de los cuales se calculd la biomasa mediante el empleo de
ecuaciones alométricas. Por lo que corresponde a la informacion espectral, se
calculdé el NDVI tradicional (bandas roja e infrarroja del espectro
electromagnético) utilizando una imagen Landsat 5TM del afio 2009. Con los
resultados del célculo de la biomasa y del NDVI, se probaron semivariogramas
con los modelos esférico, Gausiano y exponencial para analizar el que arrojara
el mejor ajuste, siendo seleccionado el exponencial en la técnica de cokriging,
ademas de que con este mismo se obtuvo un RMSE de 32.01 Mg ha™'. Para la
modelacidén de la biomasa se utilizé el método de correlaciéon cruzada dejando
uno fuera. Finalmente, se gener6 un mapa que muestra la distribucién de la
biomasa aérea, en el cual se presentan resultados que van de las 0.85 a 157 Mg
ha'.

Palabras clave: cokriging, correlacién cruzada, geoestadistica, inventario
nacional forestal, NDVI

4.2 Abstract

The aim of this job it was to model the aboveground biomass, for which
cokriging technique was used, combining field and spectral data. Field data
corresponded to 50 conglomerates of the National Forest Inventory, from which
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the biomass was calculated by using allometric equations. By corresponding to
the spectral information, the traditional NDVI was calculated (red and infrared
bands of electromagnetic spectrum) using a Landsat 5TM image of the year 2009.
With the results of calculation of biomass and NDVI, semivariograms were tested
with models and spherical Gaussian exponential to analyze to throw the best fit,
being selected exponential in the exponential technique, in addition to this the
RMSE was calculated in 32.01 Mg ha'. For modelling the biomass, the leave-
one-out cross-validation method was used. Finally, a map showing the distribution
of aboveground biomass was generated, in which results ranging from 0.85 to
157 Mg ha'' are presented.

Key words: cokriging, cross-correlation, forest national inventory, idw, kriging,
NDVI

4.3 Introduccion

La utilizacion excesiva de los recursos forestales, o el cambio de uso en
las zonas donde éstos se encuentran, han provocado la disminucion de los
mismos (Furukawa et al., 2015). Por lo que en la actualidad se requiere
determinar la cantidad y distribucion de los mismos para establecer estrategias y
con ello lograr su adecuado aprovechamiento (Mora et al., 2013). Esto implica
analizar la proporcidn y ubicacion de estos recursos. Lo cual se puede modelar
espacialmente, a través de indicadores como la biomasa forestal aérea
(Camacho-Sanabria et al., 2015; Ramon et al., 2012).

Para lograr dicho propésito se requiere de informaciéon obtenida in situ,
donde datos de campo son obtenidos por medio de inventarios, en los que se
registran los valores de variables forestales de interés (Cruz-Leyva et al., 2010).
Ello hace necesario la planeacién de un disefio de muestreo, que puede ser bajo
un esquema sistematico estratificado (Navar-Chaidez, 2011). También se debe

considerar que cuando se trabaja en grandes areas, se obtendra un gran niumero
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de muestras. Que requerira de una cantidad importante de tiempo para la toma
de la informaciéon (Walling et al., 2014).

Considerando lo anterior, en el presente trabajo se hace una comparacion
de técnicas deterministas y estocasticas, para determinar la que permite modelar
con mayor precision la biomasa forestal considerando el disefio de muestreo

empleado para la toma de datos en campo.

En la presente investigacion se plantea la hipbtesis de que se puede
calcular con mayor precision la biomasa forestal con técnicas estocasticas que
con deterministicas, porque las primeras toman en cuenta el grado de
agrupamiento de los puntos en los que se basa la interpolacion.

4.4 Objetivo

El objetivo del presente trabajo fue definir la mejor alternativa de
estimacion de la distribucion espacial de biomasa forestal al comparar diferentes
técnicas para la modelacion espacial de biomasa forestal.

4.5 Inventario Nacional Forestal y de Suelos

Referente a la obtencién de datos en campo, en México, la Comisién
Nacional Forestal (CONAFOR) realiza el Inventario Nacional Forestal (INF),
mediante el cual se obtienen en campo datos de variables forestales, basado en
el disefio de muestreo estratificado. Especificamente, esta informacidn se obtiene
con base en una serie de conglomerados de muestreo (Tadeo et al., 2014). En
este proceso se registra la condicion de la vegetacion, las coordenadas del sitio,
asi como valores individuales del arbolado (diametro normal, altura total, entre
otros) (Valdez et al., 2016). Con estos datos se puede estimar la biomasa aérea,
a partir del empleo de ecuaciones alométricas (Navar-Chaidez, 2010), y asi
mismo, calcular la cantidad de recursos forestales en una zona determinada.
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4.6 Estimacion de biomasa

Entre las ventajas de estimar la biomasa forestal es que se puede
identificar la cantidad de materia que se puede utilizar como opcién a los
combustibles fosiles (Aguirre-Calderon, 2015), también como apoyo en las
acciones para la mitigacion del cambio climatico (Blanco et al., 2013), asi como
fuente de energia renovable, con lo que se refuerzan las acciones para la

administracion de los recursos forestales (Torres-Alvarez & Pefia-Cortés, 2011).

Ademas, aprovechando la alta correspondencia con los datos de campo,
es posible emplear informacion espectral para estimar biomasa forestal (Ji et al.,
2012). Dadas sus caracteristicas métricas y temporales, las imagenes Landsat
han sido utilizadas para la estimacion de biomasa aérea (Robles et al., 2015; Tian
et al.,, 2014). Aprovechando este planteamiento, se han desarrollado diferentes
métodos para calcular variables forestales mediante la utilizacién de imagenes
satelitales, siendo el NDVI uno de estos (Jhonnerie et al., 2015).

4.7 Modelaje espacial

Una vez que se cuenta con datos de campo y/o espectrales, es posible el
empleo de modelos deterministas y estocasticos para representar la cobertura
forestal mediante superficies continuas. Entre los modelos deterministas se
encuentra el de la Distancia Inversa Ponderada (DIP) y por la parte de los
estocasticos kriging y cokriging.

En el método de la DIP se considera que los datos que se encuentran mas
préximos al valor estimado tendran mas peso que los que se encuentran mas
retirados (Hunner, 2000). La estimacion de los valores se realiza empleando una

funcién lineal en la que los pesos de los valores muestreados son inversamente
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proporcionales a su distancia respecto al valor estimado (Isaaks & Srivastava,
1989).

Por lo que se refiere a los modelos estocasticos, éstos hacen referencia a
un conjunto de técnicas que permiten la modelacién de variables considerando
la ubicacion espacial de los valores que se utilizan como base en la estimacién
(Akhavan et al., 2015). En este caso se encuentran los métodos de interpolacion
(kriging y cokriging), los cuales son procedimientos que se han utilizado para
estimar variables, e. g. forestales (Mufioz-Ruiz et al., 2014; Li & Heap, 2013).
Aqui, el valor estimado de un sitio dado depende de su posicidn geografica
respecto a los sitios que se utilizan como base para dicha estimacién (Akbar &
Najafi, 2014).

De tal forma que, en el caso de kriging, ademas de considerar el inverso
de la distancia, también se valora el nivel de agrupacién de los sitios base que se

usan para la interpolacion.

La interpolacion kriging se basa en la definicibn de, primeramente,
variogramas experimentales, los cuales ayudan a definir la tendencia de la
variacion espacial del fenomeno en estudio. Posteriormente, esta tendencia se
modela tratando de ajustar dicha tendencia a un variograma teérico. Esto puede

basarse en modelos gausiano, esférico, exponencial, etc.

El modelo esférico se emplea cuando el efecto pepita no es demasiado
grande y se tienen claros la meseta y el rango (Burrough & McDonnell, 1998). En
cuanto al modelo exponencial, se emplea cuando el efecto pepita y la meseta
(sill) son evidentes, pero sélo existe un rango continuo. Finalmente, el modelo
gausiano se ajusta mejor cuando la varianza es suave y la varianza de la meseta

es pequefia con relacion a la variacion espacial (Sunila & Kollo, 2007).
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4.8 Materiales y métodos

La zona de analisis se localiza en la regién centro sur del estado de San
Luis Potosi, en el centro-norte de México, y se encuentra entre las coordenadas
21°36°1.38” y 22°14’5.91” latitud Norte y 99° 56’ 25.68” y 100° 40’ 54.82” longitud
Oeste.

4.8.1 Calculo de biomasa

Para calcular la biomasa se utilizé la informacion de 50 conglomerados del

INFyS, los cuales se ubicaron dentro de la zona de estudio (Figura 4.1.).

100°400"W 100°300°W 100°200°W 100°100"W 100°00'W
1 1 1 1 1

Simbologia
% Conglomerados
|:| Limite zona de estudio

B 0255 10 15 20
T O — — K

Figura 4.1. Ubicacién espacial de los conglomerados del INFyS.
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La obtencién de estos datos se llevé a cabo 2005 y 2007. Los valores

correspondientes a la altura total y el didmetro normal fueron procesados

mediante el empleo de ecuaciones alométricas para los diferentes géneros, y

cuando fue posible, a nivel especie (Tabla 4.1.).

Género / Especie

Biomasa (Kg/arbol)

Fuente

Alnus firmifolia

0.009 * d.n.27517

Rojas-Garcia et al.,
2015

Carpinus Soriano-Luna et al.,
p' _ EXP(-3.109407)*((d.n.2)*n)0.952688

caroliniana 2015

Crataegus Ter-Mikaelian &
_ 0.0716*d.n.26174 _

mexicana Korzukhin, 1997

Juglans mollis

EXP((-2.48)+(2.4835*(LN(d.n.))))

Jenkins et al., 2003

Juglans regia

((0.23781)-
(2.09431*d.n.)+(7.78268*d.n.)/2)

Singh et al., 2012

Juniperus
flaccida/martinezzi

0.209142*d.n."-69%

Rojas-Garcia et al.,
2015

Pinus devoniana

0.182*d.n.1.93¢

Rojas-Garcia et al.,
2015

Rojas-Garcia et al.,

Pinus greggii -0.177)+(0.0157*(d.n.?)*h
gregg ( )+( (d.n.)*h) 2015
Pinus Rojas-Garcia et al.,
1.30454*d.n.1-73099
montezumae 2015

Pinus nelsonii

0.1229*d.n.2:3964

Rojas-Garcia et al.,
2015

Pinus oocarpa

0.0565*d.n.22729

Rojas-Garcia et al.,
2015

Pinus

pseudostrobus

0.128495*d.n.2364444

Rojas-Garcia et al.,
2015

Pinus teocote

0.032495%d.n.2766578

Rojas-Garcia et al.,
2015
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Platanus mexicana -5.0344+(0.271*((3.1416%*(d.n.))/4))

Prunus 0.0716%d.p 26174 Ter-Mikaelian &
. .n.=
persica/serotina Korzukhin, 1997

Quercus  affinis/

candicans/

carmenensis/

castanea/

chihuahuensis/

coccolobifolia/

corrugata/

crassifolia/

crassipes/

deserticola/ Rojas-Garcia et al.,
diversifolia/ 0.45534°dn." 2015
eduardii/  grisea/

laeta/ laurina/

mexicana/

microphylla/

obtusata/

/polymorpha/

potosina/ resinosa/

viminea/

xalapensis

Rojas-Garcia et al.,
2015

Tabla 4.1. Ecuaciones alométricas empleadas para calcular la biomasa aérea.

Quercus rugosa 0.089*d.n.25226

El valor de biomasa por unidad de &rea (conglomerado = 1,600 m?), se
obtuvo con la sumatoria de la biomasa aérea de los arboles registrados por
conglomerado y posteriormente fueron extrapolados a valores de Mg ha™'. En
especifico, para este analisis se seleccionoé la informacion correspondiente a los
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siguientes tipos de vegetacién: Bosque de encino, bosque de encino-pino,
bosque de pino y bosque de pino-encino (Figura 4.2.).

100°400°W 100°300°W 100°200°W 100°100°W 100°00°W
1 1 1 1 1

Simbologia

o :] Limite zona de estudio

- Bosque de encino
l:l Bosque de encino-pino
l:l Bosque de pino

|:| Bosque de pino-encino

Figura 4.2. Tipos de vegetacion forestal.

4.8.2 Estrategia determinista

Una vez que se contd con las estimaciones de biomasa, para cada
conglomerado, estos se interpolaron. Por lo que respecta a las estrategias
deterministicas se emple¢ la distancia inversa ponderada, a la segunda y tercera
potencia. Este método asigna pesos a los valores conocidos de acuerdo a la
distancia a la que se encuentra del valor a estimar, por lo que se determina que
los valores mas cercanos a éste tendran mas relacién con el mismo. Por otra
parte, en relacidn a las ponderaciones, entre mayor sea el exponente de

ponderacion, mayor sera la contribucion de los puntos mas cercanos (Flores et
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al., 2004). La férmula general para la interpolacion mediante esta técnica es
(Robinson & Metternicht, 2006):

i
Z?:lh_é

ij

Z (Xo) = yn 1
=16

ij

donde Z(xp): valor estimado, n: niumero de muestras, x; valor conocido, hj:
distancia de separacion entre el valor estimado y el valor conocido, B: exponente

de ponderacion.

Para aplicar esta técnica se empled el resultado del célculo de la biomasa

por conglomerado.
4.8.3 Estrategias estocasticas

Al igual que en el caso de la DIP, se interpol6 la biomasa con base en
modelos estocasticos. En este caso se emplearon el kriging y cokriging. Ambas
técnicas se basan en la teoria de las variables regionalizadas (Martinez-Vargas
& Ramirez-Garcia, 2005). La técnica de kriging es un estimador lineal porque sus
estimaciones se basan en la ponderacién de los valores conocidos (Flores et al.,
2004). Para estimar los valores kriging Ordinario utiliza la siguiente férmula
(Hunner, 2000):

~

Zxo (Xo) = Xie1 A * Z (X))

donde: Zko (xo): Valor estimado, Xo: Localizacion del punto, Ai: ponderacion del
sitio conocido, i en xi y Z(xi): Valor de la variable observada Z en el punto xi, y n:

numero de muestras
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Para analizar la correlacion de los datos utilizados en la estimacién, para
la kriging se emplea un semivariograma experimental, en cual se observan los
siguientes parametros: rango, meseta y efecto pepita. El rango es la distancia a
la cual el semivariograma llega a la meseta, la cual a su vez se interpreta como
el valor maximo de la varianza de la poblacién. Por lo que respecta al efecto
pepita, representa la variacién propia de los datos. Con los resultados del calculo
de biomasa y el NDVI, se probaron semivariogramas con los modelos esférico,
exponencial y gausiano para la técnica de kriging.

Cuando se tienen pocos datos, su interpolacion se asocia con variables de
las que se tenga mayor informacidn, pero que tienen cierta dependencia espacial
con la variable de interés. Para esto se utiliza la técnica cokriging, la cual emplea
la siguiente férmula para estimar los valores (Adhikary et al., 2017):

Zock(so) = X7 g w K Z(si) + X-; wPV(sp)

con Z 1 wOCK 1: Zm_leCK 0

donde Zock(so): valor estimado de la variable primaria en la localizacion so, w<¥

OCK.
y wlz "

respectivamente, y, n y m: numero de muestras de las variables principal y

pesos asociados a las variables principal y auxiliar Z y V,

auxiliar

Los pesos en cokriging se obtienen a partir de la resolucién de un sistema
de ecuaciones lineales (Goovaerts, 1997). Para analizar la correspondencia entre
los valores de las dos variables empleadas, cokriging emplea un variograma
cruzado. Como se sefalo, a diferencia de Kriging, cokriging emplea, ademas de
la variable principal, una variable auxiliar para estimar los valores de dicha

variable principal. Sin embargo, como se menciond, ambas variables deben estar
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correlacionadas espacialmente (Gallardo, 2006). En el caso de cokriging se
determinaron los variogramas cruzados correspondientes a los modelos esférico,
exponencial y gausiano. En este estudio se empledé como variable auxiliar el
indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI, por sus siglas en inglés).
El cual fue calculado a partir de una imagen Landsat 5TM, cuya O6rbita/linea
corresponde a 27/45. La imagen fue obtenida el 24 de noviembre de 2009 y
cuenta con una resolucion espacial de 30 m. Una vez que se aplicaron las
correcciones radiométrica y atmosférica, se utilizd la capa vectorial que delimita
la zona de estudio para generar una subescena, en la que sélo se localicen los
tipos de vegetacion contemplados en el presente andlisis. A esta subescena se
le aplicé el algoritmo del NDVI, utilizando la siguiente ecuacién (Rouse et al.,
1974):

(IRC — R)

NDVI = (IRC + R)

donde NDVI: indice de vegetacién de diferencia normalizada, R: reflectividad de
la region del rojo (banda 3 del sensor Landsat 5TM), IRC: reflectividad de la

regidn del infrarrojo (banda 4 del sensor Landsat 5TM [infrarrojo cercano])

4.8.4 Analisis comparativo

En la Tabla 4.2. se muestra un resumen de las diferentes técnicas
empleadas en el presente estudio, asi como las variables empleadas en cada
una de ellas. Para seleccionar cual de estas es la mejor opcion, entre las
estrategias deterministicas y estocéasticas, se us6 como criterio de decision el
valor menor de la raiz cuadrada del error medio cuadratico (RMSE). El cual se
determina mediante la siguiente férmula (Palace et al., 2015; Poudel &
Temesgen, 2015):
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RMSE — Z(Yi_yi)z

n-1

donde yi = valor real, yi = valor estimado, y, n = nUumero de muestras

Variable
Técnica Deterministica Estocastica
Principal Auxiliar
IDW X Biomasa
kriging X Biomasa
cokriging X Biomas NDVI

Tabla 4.2. Técnicas y variables empleadas.

Para calcular el RMSE se utilizé el método de validacién cruzada, el cual
es un procedimiento iterativo donde los datos se dividen en grupos: (k-1) para
realizar la modelacién y 1 que es estimado a partir del grupo anterior. Este
proceso se repite tantas veces como elementos contenga el conjunto en su
totalidad (Champo-Jiménez et al., 2014). Este proceso se aplicé a cada uno de

los modelos que se probaron en este analisis.
4.8.5 Cartografia tematica
Finalmente, para modelar la distribucién espacial de la biomasa forestal,

se gener6 un mapa de superficies continuas empleando la técnica que presentd

el menor RMSE. El mapa se generd a escala 1:450, 000.
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4.9 Resultados

4.9.1 Estimacion de biomasa

De los registros de los conglomerados del INF se obtuvieron los siguientes
géneros: Carpinus, Crataegus, Juglans, Juniperus, Pinus, Platanus, Prunus y
Quercus. De los géneros anteriores, Quercus fue el que mayor numero de
especies presentd con 24, seguido de Pinus con siete (Figura 4.3.). Los mayores
valores registrados tanto para la variable del diametro normal como la altura

correspondieron al género Quercus.

30

10 7 Especies

Numero de especies
o

(o8]
(o8]

0

Géneros

Figura 4.3. Grafica de distribucion del nimero de especies por género en la zona de estudio.

La aplicacion de las ecuaciones alométricas arrojé resultados de la
cantidad de biomasa, por conglomerado, que oscilan entre 0.85 a 157 Mg ha™'.
Fueron ocho los conglomerados que arrojaron un valor mayor a 100 Mg ha™, 3
de los cuales se localizan al NO, cuatro en el centro y el restante en el SE,
mientras que en seis conglomerados se obtuvieron valores menores a 20 Mg ha-

1 tres de los cuales se ubican en el NO y los restantes al S.
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4.9.2 NDVI

Por lo que se refiere al calculo del NDVI (variable auxiliar), en la Figura
4.4. se muestra el mapa de la distribucién del mismo.

NDVI

. | 001-017
W 0.18-034

_ B 035-050

: 0.51 -0.67

0.68 —0.84

0.85 —1.00

Figura 4.4. Distribucién espacial de los valores del indice de vegetacion de diferencia
normalizada.

La mayor cantidad de pixeles se concentré en los valores altos del NDVI
(Figura 4.5.).
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Figura 4.5. Grafica de distribucion de los valores del NDVI.

4.9.3 Modelaje espacial

0.76-1.00

En lo referente a la generacidén de los semivariogramas y variogramas

cruzados, en la Tabla 4.3. se muestran los resultados para la meseta, el rango, y

el efecto pepita para los modelos esférico, exponencial y gausiano para kriging y

cokriging.

Modelo Meseta Rango Efec?to

pepita
kriging esférico 24,026.91 1,375.42 858.91
kriging exponencial 22,414.22 1, 393.63 602.85
kriging gausiano 19,313.66 1, 369.40 925.31
cokriging esférico 15,856.45 1,292.18 728.81
cokriging exponencial 11,904.37 1, 300.77 153.26
cokriging gausiano 13,739.03 1,293.7 835.50

Tabla 4.3. Valores de meseta y rango para los semivariogramas esférico, exponencial y gausiano

para kriging y cokriging.

Para ambas técnicas, el modelo esférico es el que muestra el mejor ajuste

al tener la mayor diferencia entre los valores de la meseta y el rango.
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Por lo que corresponde a los semivariogramas y variogramas cruzados,
en todos los casos se observa que la zona de influencia de los datos es similar,
dado que el valor del rango es semejante, tal como se observa en la Figura 4.6.
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Figura 4.6. Semivariogramas para los modelos a) esférico, c) exponencial, y €) gausiano y

variogramas cruzados para los modelos: b) esférico, d) exponencial, y f) gausiano.

86



En el modelo exponencial, el valor del rango, es el que presenta la menor

discontinuidad respecto al origen.

4.9.4 Seleccion de modelo

El parametro que se consideré para seleccionar el mejor modelo
correspondio al RMSE (Tabla 4.4.). Por lo que respecta al RMSE, el valor menor
se obtuvo en el modelo exponencial de la técnica de cokriging con 32.01
Mg ha'', mientras que el valor mayor correspondié al método de la DIP con 40.75
Mg ha''. En forma general, los modelos estocéasticos arrojaron menores valores
del RMSE respecto a los estocéasticos; y a su vez, comparando ambas técnicas
estocasticas, con cokriging se obtuvieron valores menores del RMSE comparado
con kriging.

Modelo RMSE
DIP potencia 2 39.30
DIP potencia 3 40.75
kriging esférico 38.42
kriging exponencial 38.72
kriging gausiano 38.53
cokriging esférico 34.46

cokriging exponencial  32.01

cokriging gausiano 35.27

Tabla 4.4. Valores de la Raiz del Error Medio Cuadratico (Mg ha') para los 8 modelos. empleados.

4.9.5 Cartografia de biomasa

Finalmente, se generd el mapa de superficies continuas con el modelo que

present6 el menor RMSE. Dicho mapa se encuentra a escala 1:450, 000 (Figura
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4.7.). Los diferentes colores en el mapa representan intervalos de biomasa

expresados en Mg ha™.

100°400°W 100°300°W 100200W To0r100W toogow
1 1

Simbologia
Mg/ha

I 055-20
I 20.1-40

40.1 - 60
60.1 - 80
80.1-100
100.1 - 120
o 120.1 - 140
[ 140.1 - 157.01
D Limite zona de estudio

0255 10 15 20

e O —— — K

Figura 4.7. Mapa de superficies continuas, basado en la interpolacion de biomasa con

un modelo exponencial de cokriging.

En el mapa anterior se observa que las zonas con la mayor cantidad de
biomasa estimada se concentran al NO, donde se encuentra el bosque de encino,
mientras que las menores cantidades de biomasa se encuentran al Sy E de la
zona de estudio, donde se localizan principalmente los restantes tipos de

vegetacion del presente estudio.

4.10 Discusion

El rango de valores de biomasa forestal obtenidos en el presente andlisis
concuerda con los conseguidos por Aguirre-Salado et al. (2012), quienes
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emplearon un modelo lineal y otro exponencial en la misma zona de estudio para

estimar biomasa aérea.

En el presente estudio se obtuvo que la mejor técnica de prediccion resultd
ser cokriging al presentar el menor RMSE, lo cual coincide con lo presentado por
Cruz-Céardenas et al. (2013), quienes analizaron la distribucién espacial de

especies de plantas vasculares en México.

Los altos valores de biomasa pudieran corresponder a la saturacion de las
bandas espectrales empleadas en el presente estudio, ya que Anaya et al. (2009)
indican que el calculo de la biomasa es mejor cuando las cantidades de ésta son
mas bajos. Por lo que los valores del presente estudio pudieran estar
sobreestimados.

4.11 Conclusiones

Respecto a la hipotesis planteada, los resultados sugieren que se acepta
la hip6tesis, es decir, que se obtiene mayor precision en la estimacion de biomasa

empleando técnicas estocasticas que con deterministicas.

Mediante el empleo de técnicas de interpolacion es posible modelar la
distribucién espacial biomasa aérea, lo que permite apoyar el establecimiento de

estrategias para lograr la sustentabilidad de los recursos forestales.

Del andlisis comparativo de los valores obtenidos en el presente estudio
se concluye que la técnica de cokriging es la que arroj6 el menor RMSE, por lo
que se considera adecuada para estimar biomasa forestal, a partir de la
distribucién de los sitios de muestreos empleada en este analisis.

Se sugiere que se realice la modelacion de biomasa aérea empleando
otros métodos y modelos, asi como la utilizacion de diferentes intensidades y
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distribuciones de muestreo. Ademas, para la técnica de cokriging se pudiera

emplear el diametro o la altura de los arboles como variable auxiliar.
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CAPITULO 5.
CONCLUSIONES

Los resultados de la estimacion de biomasa correspondientes a la
UMAFOR 2404 muestran que es posible estimar con precision la biomasa
forestal mediante la aplicacion de modelos de regresion, por lo que se acepta
dicha hipétesis. Lo anterior se deriva de que los intervalos de valores obtenidos
de la cantidad de biomasa por unidad de superficie (Mg ha') son semejantes a
los presentados por otros autores en la misma zona de estudio, empleando
diferentes técnicas y sensores satelitales, por lo que se deduce que los resultados
conseguidos en el presente trabajo representan adecuadamente la distribucion
forestal en la zona de estudio. También, a partir de los valores totales estimados,
se determina que obtuvo que hubo un incremento considerable de la cantidad de
biomasa, lo que revela que el programa de reforestacion si ha tenido los efectos

esperados para los que fue disefiado.

En lo correspondiente a la hipétesis de que es posible identificar areas con
condiciones similares mediante la utilizacion de variables descriptivas del
territorio, los resultados permiten aceptar dicha hipétesis, ya que mediante la
combinacién de las cuatro variables empleadas en el presente estudio (tipo de
vegetacion, exposicidn, altitud y edafologia) se representé adecuadamente la
superficie forestal, por lo que éstas pueden ser empleadas en la definiciéon de
dichas areas. Mediante la aplicacién de esta metodologia se puede reducir el
tiempo y trabajo en la obtenciéon de datos en campo, ya que a partir de la
informacion obtenida a partir de un muestreo en una zona determinada, es
posible modelar areas con caracteristicas similares en las que se complica
recopilar informacién en forma directa, ya sea por condiciones de acceso o
propias del terreno, lo que permite aplicar modelos matematicos probados y
validarse los resultados con los pocos sitios de muestreo con los que se cuente.

La matriz de confusién asi como los errores de omision y comision permitieron
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identificar la precisidén de los resultados obtenidos, por o que se recomienda su

utilizacién para comprobar la validez de los mismos.

Respecto a la tercera hipotesis, en la que se planteé que es posible
calcular con mayor precision la biomasa forestal con técnicas estocasticas que
con deterministicas, porque las primeras consideran el grado de agrupamiento
de los puntos en los que se basa la interpolacion, de acuerdo a los resultados se
acepta dicha suposicidon. Por lo correspondiente a las técnicas estocasticas, se
recomienda examinar los semivariogramas y los variogramas cruzados para

analizar el comportamiento de los datos empleados para la modelacion.

Los datos de campo deben ser empleados como variable principal en la
modelacién de variables forestales, asi como la validacién de los resultados, ya
que con eso se tendra la certeza de estar considerando valores reales, al ser

obtenidos en forma directa.

El NDVI obtenido a partir de imagenes del sensor Landsat mostrd ser una
variable auxiliar que apoya de manera satisfactoria la representacion de variables
forestales, por lo que se recomienda su utilizacion en este tipo de analisis, aunque

se deberan reforzar los resultados con informacién obtenida en campo.

A partir de los analisis realizados se establece que es importante utilizar
estadisticos que muestren los errores de los resultados obtenidos, ya que a partir
de los valores obtenidos se deduce la fiabilidad de los resultados del andlisis

desarrollado.

Finalmente, se concluye que los modelos de regresion, las técnicas
deterministas y estocéasticas y la metodologia del algebra de mapas resultaron
ser metodologias eficaces para la modelacién precisa de vegetacion forestal, por

lo que se recomienda su utilizacién para tal fin.
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