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RESUMEN
Carlos Arturo Aguirre Salado Fecha de graduacion: Enero de 2013

Universidad Autbnoma de Nuevo Lebn
Facultad de Ciencias Forestales

Titulo del estudio: Modelacion geoespacial de variables de densidad forestal

Numero de péaginas: 105
Candidato a Doctor en Ciencias con
Especialidad en Manejo de Recursos Naturales

Area de estudio: Geomatica Aplicada al Manejo de Recursos Naturales

Propdsitos y Métodos de Estudio: Se presenta un marco metodoldgico para la modelacién
geoespacial de la densidad forestal mediante datos espectrales de resolucion moderada para
una porcion del limite septentrional de la zona intertropical: San Luis Potosi, México. Se
emplearon algoritmos de modelacién estadistica paramétrica y no paramétrica, analisis espacial
y procesamiento de imagenes de satélite.

Contribucion y Conclusiones: El Capitulo 1 presenta un estado general de las metodologias
en otros paises de referencia como Finlandia, Suecia, Alemania, Canada, Estados Unidos y
México e introduce a temas relacionados con inventarios forestales realizados con herramientas
de analisis geoespacial. El Capitulo 2 investiga los indices espectrales de vegetaciéon en la
modelacién de la densidad forestal concluyendo que los indices normalizados sensibles al
contenido de humedad con una tendencia no lineal, modelan mejor la biomasa arbé6rea aérea.
El Capitulo 3 explora métodos estadisticos para la estimacién de cobertura fraccional a nivel
subpixel y concluye que el mas apropiado es el analisis mezcla espectral lineal para dos clases
puras: bosque y matorral. En el Capitulo 4 se comparan variantes del algoritmo no paramétrico
del vecino mas cercano que relacionan la densidad forestal con variables espectrales y
auxiliares, con la flexibilidad propia de retener la estructura de los datos de referencia en las
estimaciones. Los métodos empleados en esta investigacion representan un esfuerzo en la
modelacién pixel a pixel de variables de densidad forestal en México, sobre todo cuando se
trata de areas de estudio considerables. Este trabajo propone una metodologia interesante para
la modelacion de la biomasa/carbono aéreo para satisfacer la necesidad de informacién de la
iniciativa de la Organizacion de las Naciones Unidas (ONU) para la Reduccion de Emisiones de
la Deforestacion y la Degradacion Forestal (REDD, por sus siglas en inglés).

Asesor Principal: Dr. Eduardo Javier Trevifio Garza.
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Contribution and Conclusions: The Chapter one describes a brief overview of methodologies
used in other countries of reference such as Finland, Switzerland, Germany, Canada, United
States and Mexico and introduces the reader to topics related to forest inventory made with
geospatial analysis tools. The Chapter two deals with spectral vegetation indexes in modeling of
forest density and concludes that normalized indexes which are sensible to moisture content of
vegetation explain better the aboveground tree biomass in a nonlinear trend. The Chapter three
explores statistical methods for fractional cover estimation at subpixel level and concludes that
the more suitable approach is the linear mixture analysis for two endmembers: forest and
shrubland. The Chapter four compares variations of the nonparametric algorithm called k-
nearest neighbor for estimating forest density using spectral and ancillary covariates and
concludes that most similar neighbor estimator can be used for estimating forest density
variables. The methods used in this research are applied for pixel-to-pixel modeling of forest
density variables in Mexico, mainly when large study areas are considered. Therefore, it
represents an interesting approach for modeling aboveground biomass/carbon to be applied for
the information requirements under the United Nation’s Reducing Emissions from Deforestation
and Forest Degradation (REDD) initiative.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. Presentacién

La realizacion de inventarios forestales es importante para manejar los
recursos forestales y entender el valor de los ecosistemas. Tradicionalmente,
los datos de tales inventarios han sido obtenidos mediante la realizacién de
muestreos en campo que resultan costosos, impracticos y tediosos. No
obstante, el principal objetivo de estos inventarios tradicionales es proporcionar
informacion confiable del recurso forestal, aunque de manera general se

atribuye un bajo detalle espacial (Gunlu et al., 2008).

La Geomatica incluye disciplinas como la Percepcion Remota, los
Sistemas de Informacion Geografica, y los Sistemas de Posicionamiento Global,
ofreciendo nuevas alternativas a la préactica del inventario forestal haciendo
posible estimar variables forestales a diferentes resoluciones espaciales
(Merem y Twumasi, 2008; DeFries, 2008).

Las imagenes captadas desde satélites por sensores como Aqua/Terra
MODIS (Anaya et al., 2009; Gallaun et al., 2009; Nelson et al., 2009) o incluso
Landsat TM/ETM (Tomppo et al., 2008), han sido empleadas satisfactoriamente
para aplicaciones de gran escala, tales como inventarios forestales nacionales.
Mas en detalle, la informacién satelital ha servido de base para conocer estados
de desarrollo, cobertura de copa, y dinamica de uso del suelo, siendo
considerados como fuentes importantes de informacion, por su bajo costo, en el
marco de la planeacion del manejo del recurso forestal (Antonio-Némiga et al.,
2008; Fraser y Pouliot, 2009; Fisher, 2010). En este sentido, la Percepcion
Remota en el inventario de ecosistemas forestales puede ser empleada para
reducir el trabajo de campo y transformar los resultados de las mediciones en



diversos mapas para ser usados en la toma de decisiones. Toda esta
informacion es util cuando se desea contar con un inventario forestal nacional
espacialmente explicito que modele a detalle la situacion dasométrica actual

gue guardan los recursos forestales (Kohl et al., 2006).

Como parte de este capitulo, se presenta una revisibn sobre
generalidades de los inventarios forestales nacionales de algunos paises
lideres en la materia y se describe brevemente la metodologia para la

modelacién geoespacial de variables forestales.

Posteriormente se presentan los resultados del uso de indices de
vegetacion en la modelacién geoespacial de la biomasa arbdrea aérea en una
porcion del limite septentrional de la zona intertropical donde se probd
capacidad de los indices normalizados de vegetacién construidos con el
producto MODIS MCD43A4 con las bandas del infrarrojo cercano (clorofila) e
infrarrojo medio (humedad), para estimar la densidad forestal mediante modelos

lineales y no lineales.

En el tercer capitulo se compararon meétodos para el mapeo de la
cobertura forestal usando la probabilidad posterior bayesiana, el k vecino mas
cercano en su version difusa y el analisis de mezcla espectral como métodos

estadisticos para la estimacion de cobertura fraccional a nivel subpixel.

Finalmente se compararon variaciones de algoritmos no parameétricos del
k-vecino mas cercano para la estimacion de la biomasa superficial en donde se
prueban diferentes matrices de ponderaciéon de la distancia espectral para

analizar su efecto en la precision de las estimaciones.



1.2. Hipotesis

1. Los indices espectrales de vegetacion basados en humedad predicen

mejor la densidad forestal con un comportamiento no lineal.

2. La cobertura fraccional forestal puede ser estimada mediante métodos

de clasificacion difusa y datos espectrales.

3. El uso de diferentes matrices de ponderacién de la distancia espectral
para obtener los vecinos mas cercanos puede mejorar las estimaciones de
densidad forestal mediante el uso de datos espectrales y datos de inventario

forestal.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Estudiar el comportamiento de variables de densidad forestal en el
Estado de San Luis Potosi mediante modelos estadisticos que permitan
relacionar datos espectrales obtenidos de sensores remotos con informacion de

inventario obtenida en campo.

1.3.2. Objetivos Particulares

1. Documentar la relacion existente (lineal vs no lineal) que guardan los
indices espectrales basados en clorofila y humedad en la prediccion de la
densidad forestal para el Estado de San Luis Potosi.

2. Comparar diferentes algoritmos de clasificacion subpixel para la

estimacién de cobertura fraccional.

3. Estudiar el algoritmo no paramétrico del vecino mas similar (kMSN)
como una opcion de optimizacion del KNN en la estimacion de variables de

densidad forestal mediante datos espectrales.



1.4. Antecedentes

1.4.1. Evaluacion de los Bosques del Mundo

A nivel mundial, la Organizacion para la Agricultura y la Alimentacion
(FAO) de las Naciones Unidas (ONU) es una institucidon internacional con una
gran historia en la evaluacién de los recursos forestales enmarcada en el
programa Forest Resources Assessment (FRA, por sus siglas en inglés) (FAO,
2006). El programa FRA tiene dos componentes principales: (1) evaluacion
global y reporte y (2) apoyo a las evaluaciones nacionales forestales. El
componente de evaluacion global tiene dos objetivos: (a) compilar, analizar, y
reportar informacion forestal relacionada a todos los paises, y (b) mantener
mecanismos y acuerdos para la realizacion de reportes globales. Mientras que
el componente de apoyo a las evaluaciones forestales nacionales se aplica en
(c) apoyar a los paises en desarrollo a administrar y usar la informacion forestal
y (d) establecer un marco internacional para realizar reportes sobre los recursos
forestales (FAO, 2006; Kangas, 2006).

Desde inicios del siglo XX, el Servicio Forestal de Estados Unidos
preparo el primer reporte sobre recursos forestales globales (Zon, 1910; Zon y
Sparhawk, 1923). No obstante, el primer inventario forestal mundial fue llevado
a cabo por la FAO en 1947-1948 donde se usaban cuestionarios para obtener

la informacién de paises (Holmgren y Persson, 2002).

La superficie forestal a sido un tema importante en la evaluacion de los
recursos forestales globales, es decir, ha sido visto como un indicador del
estado de los bosques del mundo y como un medio importante del monitoreo de
los cambios. Los cambios en la superficie forestal pueden deberse a los
cambios en el uso del suelo tales como reforestacion, deforestacion y

expansion de los bosques naturales o también en cambios internos dentro de



una clase de cobertura como degradacion o recuperacion forestal (FAO®, 2009;
Simula, 2009).

La escasez de los recursos forestales ha sido siempre una preocupacion,
y el balance de las existencias y las necesidades requieren de informacion. La
madera se necesita para construccion, para pulpa y papel, para combustible y
energia y para secuestro de carbono entre otras cosas, de manera que el
volumen maderable y la biomasa han sido de las variables mas importantes en
las evaluaciones de los recursos forestales globales (FAO? 2009). Los temas
considerados actualmente, en la Evaluacion de los Recursos Forestales del
2000 (FAO, 2001) son muchos mas que aquellos mencionados para los inicios
del siglo XX, e incluyen: (1) la superficie forestal y sus cambios, (2) volumen
maderable y biomasa, (3) plantaciones forestales, (4) arboles fuera de los
bosques, (5) biodiversidad biol6gica, (6) manejo forestal, (7) bosques en areas
protegidas, (8) incendios forestales, (9) abastecimiento de productos

maderables y no maderables.

Es obvio que una evaluacion forestal global ideal deberia de incluir todos
y cada uno de los aspectos mencionados anteriormente, en términos de los
beneficios o0 servicios que proveen los bosques y una lista completa de todos
los beneficiarios potenciales, desde usuarios locales hasta la poblacion global.
No obstante, cada pais ha centrado sus esfuerzos de monitoreo
determinandose por las limitantes de las evaluaciones y los intereses
particulares en el conocimiento, haciendo de esta actividad desde el enfoque
global un tanto fragmentada (Kangas, 2006; FAO?, 2009).

1.4.2. Inventarios Nacionales Forestales
1.4.2.1. Finlandia

El desarrollo del inventario forestal nacional finlandés (NFI, por sus siglas

en inglés) comenzd en 1989 y las primeras estimaciones operativas fueron



calculadas en 1990. En contraste con los métodos previos de clasificacion de
imagenes, en un inventario se requieren métodos que arrojen estimaciones de
volumen, posiblemente por subcategorias como especies arboreas, clases de
edad y productos forestales. En el caso 6ptimo, un método deberia ser util para
dar estimaciones para areas pequefias tan bien como el método basado en
campo que da estimaciones a niveles regionales y nacionales (Figura 1.2). En
este sentido se probaron andlisis de regresion y analisis discriminante
(Muukkonen y Heiskanen, 2007). Las variables tenian que ser predichas
separadamente en estos métodos. Las experiencias principales fueron que era
dificil obtener un grado suficiente de detalle de la informacion y la estructura de
la dependencia de los datos se perdia cuando las estimaciones de los
diferentes pardmetros se hacian de manera independiente (Tomppo et al.,
2008). Para evitar este tipo de problemas, se desarrollé6 un método llamado el k
vecino mas cercano (KNN) que consiste en realizar estimaciones con base en la
interpolacion de la variable de interés basandose en el espacio espectral
(Altman, 1992; Sironen et al., 2008; Tomppo et al., 2008, 2009).

1.4.2.2. Suecia

Después del ejemplo finlandés, un desarrollo similar comenzé en Suecia
unos afos después. Actualmente, el IFN sueco estd basado en muestreo
sistematico con parcelas tipo cluster rectangular dentro de las cuales existen
subparcelas circulares. 12,000 parcelas son permanentes y se visitan
anualmente (desde 1983), en tanto 6000 parcelas son temporales y se visitan
una sola vez; en ambas se miden arboles individuales y son empleados para
estimar el volumen total de los arboles, el area cubierta por un cierto tipo de
vegetacion entre otras cosas. Dichos clusters varian en tamafo en diferentes
partes de Suecia, son distribuidos sistematicamente en todo el pais, aunque

son mas cercanos en el sur que en el norte (Kangas, 2006) (Figura 1.1).
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Figura 1.1. El cluster y la parcela empleada en el IFN sueco. Tomado y
adaptado de Kangas (2006).

En este tipo de parcelas se miden aproximadamente 200 atributos
relacionados con: (1) é&rboles y arbustos, (2) vegetacion herbacea, (3)
condiciones ecologicas y de paisaje y (4) muestras de suelo. El IFN sueco
presenta sus resultados en una publicacion anual llamado Skogsdata. Los
resultados desde 1983 hasta la fecha pueden ser accesados facilmente en
http://www-nfi.slu.se/. Las estimaciones geoespaciales se realizan mediante el

método no paramétrico del vecino mas cercano (KNN) dadas sus bondades
estadisticas (Kajisa et al., 2008; Tomppo et al., 2008) (Figura 1.2).
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Figura 1.2. Estimacion de volumen maderable resultado de los Inventarios
Nacionales Forestales apoyados en datos espectrales. 1zq. Finlandia.
Der. Suecia. Adaptado de Tommpo et al. (2008).

1.4.2.3. Alemania

El uso de métodos de percepcién remota en Alemania es limitado al uso
de fotografia aérea u ortofotos consultadas para propositos de actualizacion, el
mapeo de datos forestales, la definicion de rodales en el contexto de la
planeacion del manejo forestal operativo y como un apoyo en la orientacion en
inventarios al nivel de empresas forestales y plantacion regional. Los inventarios
en Alemania son realizados en todo el pais y sirven particularmente para
propasitos de politica forestal; donde se determina el tamafio y la distribucion de
las &reas forestales y las reservas de madera (NFI), el grado del degradacion



forestal (NFDI) y las condiciones prevalecientes del suelo (NSCS). El primer NFI
se llevo a cabo durante el periodo 1986-1990, mientras que el trabajo de campo
para el segundo inventario fue en 2001-2002 y los resultados fueron publicados
por Polley (2001) y Bundeswaldinventur (2002). En la Figura 1.3 se muestra un

esquema de la distribucion de las parcelas de muestreo en los clusters para el

IFN aleman.
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Figura 1.3. El cluster y la parcela empleada en el IFN aleman. Tomado y
adaptado de Tokola (2006).

1.4.2.4. Canada

La manera en que Canada ha obtenido, analizado y reportado
informacion forestal a nivel nacional ha cambiado continuamente. Antes de
1981, consistia en una compilacion de cuestionarios que eran llenados por las
agencias de manejo forestal (provinciales y federal). Actualmente esta tarea la
realiza un consorcio de agencias provinciales independientes quien conduce la
compilacién del National Forest Inventory (NFI) a partir de inventarios
forestales. Colectivamente, el NFI ayuda a monitorear el estado de los bosques
canadienses en una manera oportuna y precisa. Las provincias y territorios

individuales son quienes han administrado sus recursos naturales. Cada
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jurisdiccion individual tiene control sobre la definicion y coleccion de los
atributos forestales. Consecuentemente, las técnicas y los atributos colectados
no son necesariamente consistentes a lo largo de todo el pais (Remmel et al.,
2005).

No obstante, el Servicio Forestal de Canadéa ha preparado un marco para
compilar una serie de variables que indican el nivel minimo de reporte para las
provincias individuales y los territorios. La estructura de muestreo del NFI se
encuentra distribuida en todo el territorio canadiense en una malla con un
espaciamiento de 20 km (basado en la proyeccion de Igual Area de Albers). En
los nodos de esta malla se localizan unidades de muestreo de 2 km x 2 km
(aproximadamente 20,000 en todo el territorio canadiense) las cuales suman
aproximadamente un 1% de la muestra nacional. Los atributos de cada unidad
muestral son compilados y guardados en una base de datos vectorial (Remmel
et al., 2005; Gillis et al., 2005).

1.4.2.5. Estados Unidos

El inventario forestal estadounidense, denominado Forest Inventory and
Analysis (FIA) iniciado desde 1930, es quien reporta los indicadores
cuantitativos y cualitativos del recurso forestal entre los que destacan el area
forestal y sus tendencias, las especies existentes, el tamafio y salud de los
arboles, el crecimiento, la mortalidad y la remociéon por concepto de manejo
forestal, y las tasas de uso en términos de diversos productos relacionados a la

propiedad del recurso forestal.

Actualmente el programa del FIA mejorado (FIA Enhanced) incluye el
levantamiento de informacion relacionada con las condiciones de las copas de
los arboles, condiciones edaficas, plantas indicadoras de ozono, biodiversidad
vegetal de herbaceas y combustibles sobre el piso forestal. Estos datos de
inventario apoyan estimaciones forestales totales sobre grandes areas

geograficas. La elaboracion de mapas regionales de los atributos del bosque
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hace que estos datos sean mas accesibles y Utiles a una audiencia mas grande
y diversa. Algunas de las aplicaciones mas importantes incluyen la migracion de
especies arboreas (Woodall et al., 2009), identificacién de areas aptas para la
produccion maderable (Blackard et al., 2008), secuestro de carbono (Pan et al.,
2009), la localizacion de areas infestadas de plantas invasoras (Huebner et al.,
2009), etc. Por lo que existe la necesidad de producir y distribuir datos
geoespaciales de atributos forestales complementando los datos de inventario
del FIA.

Es reconocible el hecho de que el FIA sea un programa nacionalmente
consistente y puede ser mejorado a nivel regional, estatal, o local para abordar
intereses especiales. Entre las herramientas que usan se encuentran mapas,
fotografias aéreas e imagenes de satélite y sistemas de posicionamiento global
(GPS) para ubicar correctamente las parcelas en campo (Sivanpillai et al.,
2005) (Figura 1.4).
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_~Wicroparcela de 6.8 ft 2.07Tm} de radio

yd
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/
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\/ \ bl |
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Figura 1.4. Esquema de una parcela en campo del FIA estadounidense.
Tomado y adaptado de Tokola (2006).
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1.4.2.6. México

México ha llevado a cabo tres proyectos que pueden ser identificados
como inventarios nacionales forestales. El primer Inventario Forestal (1964-
1980) se basé en el uso de imagenes aéreas apoyadas con muestreo extensivo
en campo para establecer la ubicacion, el tamafio, los volimenes maderables y
el valor comercial de las areas forestales. El segundo y tercer inventario fueron
basicamente actualizaciones de mapas de vegetacion y uso del suelo
empleando iméagenes de sensores remotos. El segundo inventario fue basado
en el analisis de imagenes del sensor AVHRR (Advanced Very High Resolution
Radiometer) y fue publicado a escala 1:1'000,000 como parte del reporte de
Gran Vision de la Secretaria de Agricultura y Recursos Hidraulicos (SARH). El
objetivo de este inventario era producir una estimacion rapida del tamafio de las
tierras forestales para apoyar las necesidades de informacion a nivel nacional

de México para los tratados internacionales (Tokola, 2006).

El tercer inventario nacional de México se completé en 1994 llamandose
Inventario Nacional Forestal Periddico (1992-1994) y fue un mapa de
vegetacion y uso de suelo basado en interpretacion visual de imagenes Landsat
Thematic Mapper (TM) y mediciones de campo de aproximadamente 20,000
parcelas distribuidas en un muestreo sistematico para la determinacion del tipo
de vegetaciéon. La distancia entre parcelas del INF fue de 5 km x 5 km para
bosques templados y selvas, 10 km x 10 km para matorrales, y 20 km x 20 km
para zonas aridas. La escala de produccion cartografica fue de 1:250,000 con el
propoésito de generar informacion sobre la ubicacion, el tamafio y el volumen
maderable de las tierras forestales para apoyar las necesidades operativas del
pais. De hecho, este inventario forestal solo produjo datos de ubicacién y de
tamafo para el 75% del pais y no se estimaron datos de voliumenes (Tokola,
2006; Sandoval-Uribe et al., 2008). La confiabilidad de este tipo de mapas ha
sido evaluada por Couturier et al. (2008) encontrando valores ligeramente arriba
del 80% (Figura 1.5).
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Figura 1.5. Esquema de las unidades de muestreo del Inventario Nacional
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1.4.3. Procesamiento de Imagenes de Satélite para el Estudio del Recurso
Forestal

1.4.3.1. Clasificacion de los Métodos de Interpretacion de Imagenes

Los métodos de interpretacion de imagenes han evolucionado mostrando
dos tendencias principales, la primera orientada a la clasificacion de pixelesy la
segunda orientada a la identificacion de objetos (Figura 1.6). Los métodos
basados en pixeles han sido los mas desarrollados desde la puesta en oOrbita de
los primeros satélites (ERTS, Landsat), ya que sus relativamente bajas
resoluciones espaciales (30 a 1000 m de tamafio de pixel) registra el promedio
de la reflectancia de todos y cada uno de los objetos que se incluyeran dentro
de los pixeles. Por otro lado, los métodos basados en objetos iniciaron a la par
de los métodos de fotointerpretacion de fotografias aéreas (formato analogo) y
se reafirmaron con la creacion de los nuevos sensores satelitales de alta
resolucion espacial refrendando la idea del procesamiento automatizado

basado en el reconocimiento de patrones (textura, forma y contexto).
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Figura 1.6. Marco conceptual de los métodos de interpretacion de imagenes

(elaboracion propia).
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1.4.3.2. Metodologia General del Procesamiento de Imagenes

En términos amplios, este proceso se puede subdividir en cinco grandes
fases: muestreo en campo, pre-procesamiento de la imagen de satélite, analisis
de correlacién de datos de campo vs datos espectrales, estimacion de las
variables dasométricas de interés mediante el método estadistico seleccionado

y validacion de los resultados obtenidos (Chirici et al., 2008; Gunlu et al., 2008).

1.4.3.2.1. Muestreo en Campo. Segun el estudio que se trate, ya sea la
estimacion de variables dasométricas de interés o la clasificacion de coberturas
y densidades de la imagen de satélite, sera el tipo de informacién levantada en
campo. Para el caso de estimacion de variables dasométricas (area basal,
volumen, biomasa) se levantan parcelas de muestreo donde se miden atributos
de los arboles individuales, como el diametro normal y la altura mismos que
posteriormente, via relaciones alométricas, permiten estimar su biomasa.
Posteriormente, los valores individuales de cada arbol se suman para obtener
estimaciones a nivel parcela y finalmente mediante extrapolaciones se calculan
por unidad de superficie. Estas parcelas son georeferidas con un receptor GPS
asegurando una buena exactitud posicional, para propiciar la correspondencia
espacial de la informacion obtenida del sitio de muestro y la reflectancia de la

imagen de satélite (Garcia et al., 2010).

Si el caso es la clasificacion de coberturas simplemente bastara con
conocer el tipo de vegetacion presente en el punto de verificacion, para asignar
campos de entrenamiento durante el proceso de la obtencion de la firma

espectral caracteristica del tipo de vegetacion/densidad de que se trate.

1.4.3.2.2. Pre-procesamiento de la Imagen de Satélite. Antes de ser
empleados en algun analisis, los datos espectrales tienen que ser preparados.
El pre-procesamiento de la imagen normalmente incluye tres etapas: correccion

geomeétrica, correccion radiométrica y transformaciones matematicas.
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La correccibn geométrica 0 georeferenciacion consiste en propiciar la
correspondencia entre la ubicacion de los pixeles de la imagen de satélite y un
sistema de referencia espacial. Para ello se requiere localizar puntos de control
terrestre en la imagen a los cuales se les determinan sus coordenadas,
normalmente con receptores GPS. Posteriormente, mediante un analisis de
regresion lineal mdaltiple entre las coordenadas origen (Xorigen, Yorigen) Y 1as
coordenadas destino (Xgestino, Ydestino) S€ calcularan los parametros de ajuste,
mMismos que serviran para proyectar todos y cada uno de los pixeles al sistema
de referencia espacial. Después se selecciona un método de remuestreo para
otorgar a los pixeles un valor de reflectancia en la nueva ubicacion. En este
sentido existen tres opciones: vecino mas cercano, interpolacion bilinear y
convolucién cubica. Para conservar la variabilidad espacial de los valores
espectrales en la imagen de satélite se recomienda emplear el método del
vecino mas cercano, ya que los dos restantes actian como un filtro de paso
bajo que promedia los valores de reflectancia de los nueve o dieciséis pixeles
mas cercanos. Existen rutinas implementadas en diversos sistemas de
informacion geografica (SIG) que realizan el procedimiento de manera
automatizada. Este procedimiento es de suma importancia ya que la precision
obtenida derivara en la correcta correspondencia espacial entre los sitios de
muestreo georeferidos con GPS y los valores de reflectancia de la imagen
(Toutin, 2004).

El otro procedimiento importante que debe realizarse antes de analizar la
imagen particularmente cuando se pretende estimar o0 extraer parametros
biofisicos (biomasa, IAF, clorofila, etc), es la correccion radiométrica. Los
valores de energia reflejada reportados por el sensor remoto son nimeros o
niveles digitales (ND) que son afectados por las condiciones de toma de la
escena. La topografia, la hora de toma y la condicion atmosférica condicionaran
la iluminacion de la imagen, influyendo asi en la calidad de los datos captados.
Para minimizar estos efectos, se emplean diversos procedimientos

denominados de manera genérica, calibracién o estandarizacion radiométrica,
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los cuales consisten inicialmente en convertir los niveles digitales (ND) de la
imagen (valores de 0 a 255, para imagenes en formato de 8 bits) a valores
adimensionales (reflectancia) que sean numeéricamente comparables entre
escenas, entre fechas e inclusive entre sensores (Schaepman-Strub et al.,
2006).

Una vez lograda la correspondencia espacial (correccidn geomeétrica)
entre la muestra y los valores espectrales, y minimizados los efectos de la
condicion de toma de la escena en los valores de la imagen (correccion
radiométrica), es posible intensificar la deteccion de las variables biofisicas de
interés  (clorofila, humedad, biomasa, carbono e IAP) mediante
transformaciones matematicas que incorporan los datos originales registrados
en las bandas del sensor: entre éstas destacan los indices de vegetacion
(Glenn et al., 2008), propiciando al final una mejor correlacion entre la
informacion éptica de la imagen y los valores de la o las variables obtenidos en

campo.

Las transformaciones matematicas se pueden entender analizando la
firma espectral tipica de la vegetacion sana (Figura 1.7), donde de manera
natural existen cambios de la reflectancia en las diferentes porciones del
espectro electromagnético v.gr. rojo e infrarrojo. Dichos cambios hacen posible
gue el cociente normalizado entre ellas indiqgue aspectos relacionados a la
cantidad de superficie fotosintéticamente activa y por ende, la descripcion de la
densidad forestal (Chen et al., 2005). En la Figura 4 se indica que la clorofila de
las plantas absorbe fuertemente energia para el proceso fotosintético. El
aspecto verde que observamos en la vegetacion se debe a que en la parte
visible del espectro electromagnético (azul-verde-rojo), las hojas absorben la
parte azul y roja, complementariamente reflejando el verde. En el infrarrojo
cercano ocurre una interaccion similar a la del verde, esta energia no es
utilizada para la fotosintesis por lo que es fuertemente reflejada, no obstante no
se percibe por el ojo humano. El efecto diferencial entre la absorcion en el rojo y
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el reflejo en el infrarrojo cercano ha sido el principio fisico fundamental de
diversos indices cuantitativos para la caracterizacion de la vegetacion,

denominados genéricamente: indices de vegetacion (Glenn et al., 2008).
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Figura 1.7. Comportamiento tedrico de la reflectividad de la vegetacion vigorosa
(CCRS, 1998).

1.4.3.2.3. Relacion Datos de Campo vs Datos Espectrales. Para el caso
de variables continuas, una manera de investigar el comportamiento de las
variables forestales versus la reflectancia o transformaciones matematicas
obtenidas de las imagenes de satélite, es mediante un analisis de correlacion y
gréficas de dispersion de los datos. La idea es conocer el grado de asociacion y
signo de la correlacion existente entre las variables de densidad forestal y los
datos espectrales, y de esta manera poder realizar una estimacion confiable
(McRoberts et al., 2008).

Mientras que en el caso de variables categoricas v.gr. tipos de
vegetacion/grados de densidad, dicha relacion se podra averiguar mediante la
construccion de firmas espectrales, la estimacion de la separabilidad de clases,

y analisis de matrices de confusién construidas con los datos de entrenamiento.
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Aqui también se podria incluir el uso de modelos estadisticos
experimentales (paramétricos y no-parametricos) para estimar las variables de
interés con los datos espectrales en los lugares donde se realizaron los sitios de
muestreo; conociendo el valor estimado con el valor observado en campo se

podra obtener un error a priori 0 error estandar de la estimacion.

1.4.3.2.4. Estimacion de las Variables de Interés o Clasificacion de la
Imagen. Esta fase también es conocida como el mapeo de la variable
seleccionada (categérica o continua) a partir del modelo estadistico

seleccionado y construido con los datos de la muestra (entrenamiento).

- Andlisis de regresion (paramétrico). Mediante el andlisis de regresion se
puede encontrar el tipo de relacion existente entre los datos espectrales
provenientes del sensor remoto y la variable de respuesta (discreta o continua)
de interés. Las variables independientes son las bandas espectrales de las
imagenes, cada una cuenta con diferente variabilidad y detectan aspectos
complementarios de las coberturas: clorofila (rojo e infrarrojo cercano),
humedad (infrarrojo de onda corta e infrarrojo lejano) y temperatura (infrarrojo
térmico). Mientras que las variables dependientes incluyen a las variables de la
densidad forestal (volumen en m®ha o, biomasa en Mg/ha). La estimacion
simplemente bastara con evaluar la ecuacion obtenida con los datos de la
imagen; es decir, multiplicando las ponderaciones o coeficientes obtenidos para
cada banda espectral para obtener la estimacion espacialmente explicita de la
variable de interés. La literatura reporta casos donde se emplea la regresion
lineal entre las reflectancias por banda o sus transformaciones mateméticas

(indices de vegetacion u otras) y la variable de respuesta (Anaya et al., 2009).

- Vecino mas cercano (kNN) (no paramétrico). Este método ha sido muy
utilizado en la clasificacion del uso de suelo y estimacion de parametros

forestales con el uso de imagenes de satélite principalmente en paises de la
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peninsula escandinava. Las estimaciones continuas se hacen mediante el
calculo de una media ponderada de los k vecinos espectrales mas cercanos.
Mientras que para variables categoricas, se realiza mediante la moda de los k
vecinos espectrales mas cercanos. Dicha ponderacion puede implementarse
mediante el inverso de la distancia euclidiana (McRoberts et al., 2008; Zhou et
al., 2008).

- Maxima Verosimilitud. Este método sirve para generar informacion
categorica (tipos de vegetacién) a partir de los datos de reflectancia. Es un
clasificador que utiliza informacion de campos de entrenamiento, como la
media, varianza y covarianza para estimar la probabilidad posterior de que un
pixel pertenezca a determinada clase. Existe una gran similitud entre este
procedimiento y el de minima distancia a la media con la opcién de distancias
estandarizadas. La diferencia esta en que maxima verosimilitud toma en cuenta
la correlacion entre bandas y la varianza interna. Existen una buena cantidad de
trabajos que utilizan este tipo de clasificacion encontrando resultados

satisfactorios (Miranda-Aragoén et al., 2009).

- Analisis discriminante de Fisher. Este método también sirve para
generar informacion categoérica (tipos de vegetacion) a partir de los datos de
reflectancia, mediante el andlisis de los datos de los campos de entrenamiento
para formar un conjunto de funciones lineales que expresan el grado de soporte
de cada clase. La clase asignada para cada pixel es entonces aquella clase que
recibe el mayor soporte después de evaluar a todas las funciones. Estas
funciones tienen la forma similar de una ecuacion de regresion lineal multiple,
donde las variables independientes son las bandas y la variable dependiente es
la clase deseada. De hecho, las ecuaciones son calculadas de manera que
maximicen la varianza entre las clases y minimicen la varianza dentro de las
clases. El nimero de ecuaciones sera igual al nimero de bandas, cada una

describiendo un hiperplano de soporte. Las intersecciones de estos planos
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forman los limites entre clases en términos del espacio espectral (Mallinis et al.,
2004; Salovaara et al., 2005).

- Redes neuronales. Es una técnica de estimacion y clasificacion
perteneciente a la inteligencia artificial. Tiene como principio el proceso de
aprendizaje que intenta simular la conducta cognitiva del cerebro humano. Una
red neuronal se caracteriza por: (1) el patron de conexiones entre neuronas
(arquitectura o topologia), (2) el método para determinar los pesos
(ponderaciones) de las conexiones (entrenamiento o aprendizaje) y (3) su
funcion de activacion. La neurona X;, es el elemento béasico de una red
neuronal; cada neurona tiene una salida, la cual esta generalmente relacionada
al estado de la neurona (activacion) y puede dirigir salidas a varias neuronas.
Cada neurona recibe sinapsis o ligas de conexion. El vector de entradas se
conforma por el estado de las neuronas de entrada multiplicada por los pesos
de las sinapsis (W;). La activacion de la neurona es procesada por la aplicacion

de una funcién umbral (q) a esta neurona (Razi y Athappilly, 2005).

- Arboles de decision. Los modelos de arboles de regresion (Blackard et
al., 2008) y clasificacion (Hansen et al., 2008) son un conjunto de condiciones
(if-then) que permiten la prediccion de variables de interés o clasificacion de
casos. Un modelo de arbol que predice el valor de variables continuas a partir
de un conjunto de variables predictoras (categéricas o continuas) se le llama
arbol de regresion. Por su parte, un modelo de arbol que predice variables
categodricas a partir de un conjunto de variables predictoras categoricas o
continuas toma el nombre de arbol de clasificacion (Razi y Athappilly, 2005).
Este método promete buenas expectativas ya que el proceso genera una mayor
confiabilidad per se, debido a que la estimacion se realiza con un algoritmo en
multifase, permitiendo una mayor flexibilidad: para el caso de datos categoricos
sera con las clases asignadas o mientras que en los datos continuos sera con

los valores estimados para cada pixel (Reich et al., 2008).
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- Clasificacion orientada a objetos. La gran mayoria de los algoritmos
estan enfocados a estudiar imagenes donde el valor del pixel representa la
mezcla y/o el promedio de la reflectancia de los objetos que se encuentran
dentro del mismo. No obstante, los sensores con resolucion espacial fina
(Ikonos o Quickbird, entre otros) detectan la variabilidad natural ocasionada por
la rugosidad de las ramas y el follaje, la sombra de la copa de los arboles; en
este sentido, las técnicas tradicionales no funcionan como se espera (Lewinski
y Zaremski, 2004).

Mas que medir o caracterizar la reflectancia de pixeles individuales, resulta
necesaria la l6gica de la fotointerpretacion automatizada donde se involucren
factores como la forma y la textura de los objetos que los hagan claramente
distinguibles de los demas. La relaciébn con las variables forestales estara
basada en la relacién del nimero y tamafio de las copas detectadas con el
atributo individual medido en campo, ya sea biomasa o volumen de madera por

arbol.

1.4.3.2.5. Validacién del Mapa Obtenido. La fase final consistira en
averiguar la fiabilidad de los resultados obtenidos mediante la comparacion de
los valores del mapa (estimados) versus valores obtenidos nuevamente en
campo. Cuando se trata de variables cuantitativas, v.gr. volumen o biomasa,
esto se puede realizar mediante el célculo del error estandar; mientras que si se
trata de variables cuantitativas, v.gr. clases de densidad por tipos de
vegetacion, dicha evaluacion se tendrd que realizar mediante matrices de
confusién, contingencia, o error (Treitz y Rogan, 2004). A pesar de lo costoso
gue resulta realizar una validacion espacialmente explicita de los modelos
desarrollados para estimar variables asociadas al recurso forestal, es necesario
esforzarse por llevarla acabo, de lo contrario los resultados (mapas) obtenidos

son de utilidad limitada para la toma de decisiones.
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Cuando se considera el uso de la percepcién remota en los inventarios
forestales es necesario tomar en cuenta sus costos en relacion con los
beneficios; es decir, las reducciones de los costos del trabajo de campo, contra
los costos relativos a la adquisicion, preprocesamiento e interpretacion de las
imagenes de sensores remotos. Si se considera que las imagenes de sensores
remotos traeran un beneficio, el siguiente paso sera considerar el tipo de sensor
a usar y la metolodologia de procesamiento a emplear. Es decir, si las
imagenes se adquiriran mediante vuelos fotogramétricos o por satélite, y cual
seria la resolucion (espacial, espectral, radiométrica y temporal) de la imagen
mas apta. La respuesta a estas preguntas dependera del tamafio del area de
inventario, el propdsito del inventario, el nivel deseado de exactitud y los costos
de las imagenes. Es decir, si el proposito del inventario sera, cuantificar la
superficie de areas boscosas para propositos de produccion maderable, tal vez
no se requerira informaciéon altamente detallada. Por otro lado, si el propésito es
evaluar las caracteristicas de arboles individuales, entonces el uso de imagenes
aéreas oOpticas o el uso de LIDAR sera una mejor opcion (Holopainen y
Kalliovirta, 2006; Anderson et al., 2009).
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CAPITULO 2
CONSTRUCCION DE MODELOS DE BIOMASA SUPERFICIAL CON
TECNOLOGIA DE PERCEPCION REMOTA EN LA ZONA INTERTROPICAL
EN MEXICO*!
Resumen

La estimacion geoespacial de la biomasa arborea aérea (B) tiene un
papel fundamental en la generacion de politicas de accién relacionadas con la
mitigacion del cambio climatico, ya que el carbono retenido en la biomasa es
vital para regular la temperatura del planeta. Este trabajo estudia la biomasa
arborea aérea mediante el uso de indices de vegetacion normalizados basados
en clorofila (infrarrojo cercano) y humedad (infrarrojo medio) construidos con
datos MCD43A4 obtenidos del sensor MODerate-resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) y adicionalmente los campos continuos de
vegetacion MOD44B (VCF) en una regidn que cubre una parte del limite
septentrional de la zona intertropical: San Luis Potosi, México. Se realizaron
estimaciones de biomasa arbérea aérea (Mg/ha) con datos de arboles
individuales provenientes del Inventario Nacional Forestal (INF) de México vy el
uso de ecuaciones alométricas reportadas en la literatura cientifica. Se
probaron modelos lineales y no lineales (exponencial) para averiguar el
potencial predictivo. Se encontré una correlacion altamente significativa (p =
0.01) entre la biomasa arborea aérea y todas las variables explicatorias
sobresaliendo el NDVI62 sensible a la clorofila y al estrés hidrico de la
vegetacion. El modelo no lineal (NDVI62, VCF) presento el indice de ajuste mas
alto (Pseudo — r? = 0.77) y el error mas bajo (raiz del error cuadratico medio =
26.00 Mg/ha). Los coeficientes de correlacién en la validacion fueron similares

en ambos modelos: lineal (r = 0.87**) y no lineal (r = 0.86*%).

Palabras clave: MODIS, MCD43A4, MOD44B, inventario forestal, regresion.

' Publicado: Aguirre-Salado, C.A., Trevifio-Garza, E.J., Aguirre-Calderén, O.A., Jiménez-Pérez,
J., Gonzalez-Tagle, M.A., Valdez-Lazalde, J.R., Miranda-Aragén, L. and Aguirre-Salado, A.
2012. Construction of aboveground biomass models with remote sensing technology in the
intertropical zone in Mexico. J. Geogr. Sci. 22(4):669-680. DOI: 10.1007/s11442-012-0955-9.
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Abstract

Geospatial estimation of aboveground biomass (AGB) has an important
role for generating action policies related with mitigation of climate change, since
carbon (C) retained in biomass is vital for regulating planet temperature. This
work studies the AGB using both clorophyll (red, near infrared) and moisture
(middle infrarred) based normalized vegetation indexes constructed with
MCD43A4 MODerate-resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) data;
additionally MOD44B vegetation continuous fields (VCF) were used. This study
was located in a region that comprises a part of the upper limit of intertropical
zone: San Luis Potosi, México. AGB estimations were made using both
individual tree data from the National Forest Inventory of Mexico and allometric
equations reported in scientific literature. Linear and nonlinear (exponential)
models were probed to find out the predictive potential with satellite data. A
highly significant correlation (p = 0.01) was found between all the explaining
variables, excelling NDVI62 which is sensible to chlorophyll and moisture stress.
The obtained nonlinear model (NDVI62, VCF) showed the highest index of fit
(Pseudo — r? = 0.77) and the smallest error (root of squared mean error = 26.00
Mg/ha). In validation, correlation coefficients were similar in both models: linear
(r=0.87**) and nonlinear (r = 0.86**).

Key words: MODIS, MCD43A4, MOD44B, forest inventory, regression.
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2.1. Introducciéon

El cambio climatico es una realidad y cada dia es mas urgente la
generacion de alternativas que lo mitiguen (GOFC-GOLD, 2010). Todos los
servicios ambientales que proveen los bosques son vitales para el
funcionamiento adecuado del planeta. El crecimiento de los arboles acumula
biomasa/carbono (Rodriguez-Laguna et al., 2006; 2009) en sus tejidos
vegetales extrayéndolo de la atmdsfera y contribuyendo a mitigar el efecto
invernadero. El conocer detalladamente la ubicacion, la cantidad y la dinamica
de los recursos forestales resulta por demas importante para la generacion de
politicas ambientales que coadyuven a frenar el cambio climatico via prevencién
de la deforestacion y fomento de la captura de carbono (DeFries, 2008;
Andersson et al., 2009).

Actualmente, una manera de extender y/o espacializar dichas
estimaciones ha sido mediante el uso de técnicas de procesamiento e
interpretacion de imagenes captadas por sensores remotos (Xie et al., 2008).
Estas imagenes censan radiométricamente el area de interés en una malla
(pixel) a diferentes longitudes de onda del espectro electromagnético y son
sensibles a tres rasgos fundamentales de la vegetacion: intensidad de verdor-
clorofila (infrarrojo cercano) (Glenn et al., 2008), contenido de humedad
(infrarrojo de onda corta) (Gong et al., 2003) y temperatura (infrarrojo térmico)
(Amiri et al., 2009). Esto ha permitido a los cientificos determinar
espaciotemporalmente (Marquez-Linares et al., 2005; Antonio-Némiga et al,,
2008) los diferentes tipos de cobertura para la deteccion del cambio y también
correlacionar determinadas variables biofisicas con su comportamiento
espectral y espacio-temporal (Lu et al., 2004; Powell et al., 2010) y hacer de la
teledeteccion una herramienta importante para el estudio de los recursos
forestales (Xie et al., 2008).
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Existe una diversidad de trabajos basados en el uso de datos espectrales
de baja/media resolucion espacial con cubrimientos regionales/nacionales que
sirven de base para la elaboracion de diagndsticos relacionados con el
monitoreo de la vegetacion. Algunos han sido enfocados solamente en el
mapeo cualitativo e incluso cuantitativo de la vegetacion (Blackard et al., 2008;
Anaya et al., 2009; Gallaun et al., 2009; Coops et al., 2009), mientras que otros
han estudiado los cambios presentados a través del tiempo (Marquez-Linares et
al., 2005; Antonio-Némiga et al., 2008; Baldi et al., 2008). Mas aun, el enfoque
observado en la literatura ha sido el hecho de emplear diferentes fuentes de
informacion complementaria a los datos espectrales para mejorar la precision
de las estimaciones v.gr. informacion climatica (Reich et al., 2008; Gallaun et
al., 2009). Por ejemplo, Anaya et al. (2009) publicaron un método para
incrementar el nivel de detalle de las estimaciones de biomasa aérea a una
escala regional para Colombia. Ellos usaron datos obtenidos del sensor MODIS,
particularmente los campos continuos de vegetacion MOD44B (VCF -
vegetation continuous field, por sus siglas en inglés) como variable explicatoria
de la densidad en bosques primarios y secundarios encontrando una relacion
exponencial; mientras que el indice de vegetacidon mejorado (EVI — enhanced
vegetation index, por sus siglas en inglés) fue usado para describir el
comportamiento de la densidad en pastizales encontrado una relacién lineal.
Blackard et al. (2008) mapearon la biomasa forestal de los Estados Unidos
mediante la modelacion de los datos del inventario forestal contra datos
espectrales del satélite MODIS y variables auxiliares de tipo topografico y

climatico entre otras.

El IFN de México organizado por la Comision Nacional Forestal
(CONAFOR) representa una vasta fuente de informacion levantada en campo
sobre la situacion de los recursos forestales de México. El reporte de las
actuales estimaciones espaciales de los almacenes de biomasa/carbono a nivel
nacional (GOFC-GOLD, 2010) se realiz6 con datos de densidad forestal
promedio asignados a poligonos de los mapas de vegetacion y uso del suelo
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serie IV (INEGI, 2007), los cuales fueron generados mediante técnicas de
fotointerpretacion visual de imagenes satelitales Landsat y SPOT. Aunque dicha
metodologia es precisa, no aprovecha la riqueza espectral de los datos
captados por el sensor remoto para la generacion de estimaciones continuas,
pixel a pixel, como lo requieren variables numéricas que caracterizan la
densidad forestal. En este sentido, los objetivos de este trabajo fueron: (1)
averiguar la relacion existente entre la biomasa arbdérea aérea (Mg/ha) y
diferentes indices espectrales normalizados de vegetacion sensibles a clorofila
y humedad, (2) construir modelos (lineales y no lineales) para la estimacion de
la biomasa arbdrea aérea, (3) generar mapas de biomasa arborea aérea con los
modelos seleccionados, (4) validar las estimaciones con datos externos al
modelo y (5) comparar las estimaciones de los dos modelos en un transecto

este-oeste en el area de estudio.

2.2. Materiales y Métodos

2.2.1. Area de Estudio

San Luis Potosi se localiza en la porcién centro norte de México y tiene
una superficie de 6'116,360.91 ha. Se ubica entre los paralelos 21° 07’ y 24° 22’
latitud norte y, 98° 20" y 102° 17’ longitud oeste (Figura 2.1). El estado se
encuentra en el limite norte de la zona intertropical, cuenta con una riqueza de
paisajes y condiciones de vegetacion que puede ser comprendida analizando
las zonas geograficas que lo componen: (1) Altiplano, (2) Centro, (3) Media y (4)
Huasteca (INEGI, 2002). Esta distribucion de ecosistemas obedece a la
conformacién orografica, al patron de distribucion de precitacion que proviene
del Golfo de México y a la relacion inversa existente entre la temperatura y la
altitud propia en estas latitudes. Los vientos cargados de humedad que
precipitan en la Sierra Madre Oriental (Zona Media y Huasteca) y aunado al
gradiente altitudinal, propician formaciones vegetales de clima tropical (selva) y

templado (bosques); mientras que los vientos avanzan continente adentro, la
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vegetacion va cambiando progresivamente hasta observar vegetacion propia de

climas aridos v.gr. matorral (Figura 2.2).
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Figura 2.1. Localizacion del area de estudio. A) Contexto nacional y zona

intertropical (hachurado) (Limite 23° 27’ N) y B) Zonas geograficas del Estado.
2.2.2. Datos de Campo

Después de realizar un analisis de control de calidad en los datos, se
seleccionaron 235 conglomerados de muestreo de la coleccion del IFN
levantados en el Estado de San Luis Potosi durante el periodo 2005-2007
(Figura 2.2) donde la informacién dasométrica incluyé basicamente diametro
normal, altura, especie. Cada uno de los conglomerados se compone de 4 sitios
de muestreo de 400 m? sumando 1600 m? de area (CONAFOR, 2010). Las
coordenadas de los sitios de muestreo se encontraban bajo la proyeccion Plate-
Carrée y fueron proyectados al sistema de coordenadas UTM-14n datum
WGS84. Para el calculo de la biomasa aérea de cada una de las 364 especies
encontradas en la base de datos del IFN para el Estado de San Luis Potosi, se
emplearon 25 ecuaciones diferentes reportadas en Navar (2009). Las formas
matematicas de las ecuaciones varian para cada autor y especie v.gr. lineal,

exponencial, potencial; en las cuales se ingresa el diametro normal (cm) y la
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altura del individuo (m) para obtener la biomasa total individual (kg). Los datos
dasomeétricos individuales (20731 arboles) fueron sumados por parcela y
estimados a la hectarea para ser relacionados con las variables espectrales
obtenidas de la imagen de satélite. El procesamiento de los datos se llevo a
cabo en el software SAS (SAS Institute Inc., 2004).

24° 22'N

98° 20' W 102° 17" W

21° 07'N
Figura 2.2. Distribucion espacial de los sitios de muestreo del Inventario
Nacional Forestal para el Estado de San Luis Potosi y transecto para

comparaciéon de estimaciones.

2.2.3. Datos Espectrales

El tamano del area de estudio y la escala deseada de analisis resultan
clave al momento de seleccionar un sensor remoto como fuente de datos para
estudiar los recursos forestales (Wu y Zhao-Liang, 2009). En la zona
intertropical existen limitaciones visuales ocasionadas por la nubosidad lo que
dificulta conseguir imagenes de alta/media resolucion espacial como Landsat
que cubran grandes areas y con la misma fecha de toma en todas las escenas.

Para que las estimaciones geoespaciales resulten espacialmente coherentes,
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los datos espectrales deben ser de fecha similar de lo contrario se tiene que
seleccionar un sensor de menor resolucion espacial, por ejemplo MODIS. No
todos los productos MODIS se encuentran a 250 m de resolucion espacial.
Dado que los objetivos del trabajo fueron examinar el comportamiento de
indices normalizados con bandas espectrales especificas y radiométricamente
corregidas, se selecciond el producto MCD43A4. Este producto se obtiene del
sensor MODIS instalado en los satélites Aqua y Terra; se le denomina
reflectancia (p) ajustada al nadir (MCD43A4) usando una funcion de distribucion
de reflectancia bidireccional; integra datos multifecha tomados durante periodos
de 16 dias y se encuentra corregido atmosféricamente y libre de nubes. Tiene
una resolucion espacial de 500 m y una resolucién espectral de siete bandas
distribuidas en las siguientes longitudes de onda: 1. Rojo (620 - 670 nm), 2.
Infrarrojo cercano (841 - 876 nm), 3. Azul (459 - 479 nm), 4. Verde (545 — 565
nm), 5. Infrarrojo medios (1230 — 1250 nm), 6. Infrarrojo medio, (1628 — 1652
nm), 7. Infrarrojo medios (2105 — 2155 nm) (Bhaduri et al., 2010).

Para el analisis se usaron datos del periodo 11 al 26 de febrero de 2006
(dia juliano 42 al 57) los cuales fueron obtenidos de la interface denominada
Modis Reprojection Tool (MRTWeb) que combina la posibilidad de busqueda de
informacion con capacidades de preprocesamiento de datos espectrales

(http://lpdaac.usgs.gov/datapool/datapool.asp) (Daucsavage et al., 2010). Estos

datos fueron obtenidos para las coordenadas extremas del area de interés y
fueron reproyectados al sistema UTM-14N. Se construyeron los indices
normalizados de vegetacion: 1) NDVIy¢ tradicional, calculado como NDViIyq
tradicional = (Oirc-Projo)/ (Oirc*Projo); 2) NDVIl24, calculado como NDVlys = (Oirc-
Pverde)/(Oirc*Prerde); 3) NDVls4, calculado como NDVlg1= (0irm2-Projo)/ (Oirm2+Projo); 4)
NDVlg,, calculado como NDVlex = (0imz2-Pirc)/ (Cirm2+Pirc); 5) NDVlgs, calculado
como NDVles = (Oirm2-Pverde)/(Oirm2+Pverde)- La banda 3 sensible en la porcidén azul
no fue usada debido a que existen fallas en su calibracién pudiendo generar

errores en las estimaciones (Gallaun et al., 2010).
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También se empled el producto MODIS denominado campos continuos
de vegetacion version 3, coleccion 3 (MOD44B) (VCF, por sus siglas en inglés)
(500 m de resolucion espacial) que indica la cobertura proporcional (%) para
vegetacion arbdrea, vegetacion herbacea y suelo desnudo y se encuentra en
tres capas de informacion, respectivamente (Hansen et al., 2003). En este

trabajo se emplearon los datos VCF correspondientes a la cobertura arborea.
2.2.4. Procesamiento de la Informacion

Inicialmente se efectud un analisis de correlacién de Pearson (r) entre la
biomasa y los indices de vegetacion para conocer el grado y el sentido de
asociacion de los datos. Posteriormente se ajustaron modelos de regresion
lineal y no lineal para determinar el que mejor se ajustara a la distribucidon

espectral de los datos. Los modelos probados fueron 1) lineal
B =2, +,81(X1)+5; y 2) exponencial B =,Boeﬁ1(xl) + &, donde B = biomasa
arborea aérea (Mg/ha); X; = indice de vegetacién y/o VCF. Como indicadores de
ajuste se uso el coeficiente de determinacion (r?) calculado con la formula

2_SCR_ _ SCR
SCT ~ SCR+SCE

y la pseudo r? para modelos no lineales (SAS Inc.,

SCE
SCT

corregida

2008) con la férmula Pseudo r’ =1—( Jdonde SCR = suma de

cuadrados de regresion; SCT = suma de cuadrados totales; SCE = suma de

cuadrados del error.
2.2.5. Validacion
Se selecciond una muestra aleatoria del 10% de las parcelas de

muestreo que no se incluyeron en la construccion del modelo para validar la

metodologia. Se evaluo el error absoluto (RECM) y relativo (RECM %) con las
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RECM

formulas: RECM = y RECM %=

*100, donde y,;= valor

estimado; y; = valor observado; y = promedio de las estimaciones; n = numero

de observaciones. Ademas, se uso el coeficiente de correlacion de Pearson (r)
como una medida de ajuste lineal entre las predicciones y observaciones para

ambos métodos.

2.3. Resultados y Discusion

2.3.1. Relacion entre las Variables de Densidad Forestal y los indices de

Vegetacion

La biomasa arbdérea aérea (B) mostré una correlacién positiva (a=0.01)
en casi todos los indices de vegetacién excepto para el NDVI62 (Tabla 2.1,
Figura 2.3). EI NDVI21 (NDVI tradicional) y los VCF fueron las variables que
mostraron la correlacion positiva mas alta, ya que se encuentran intimamente
relacionados a la cantidad de clorofila de la vegetacion sana y a mayores
valores denotan un incremento de la densidad forestal (Glenn et al., 2008).
Mientras que el NDVI62, fue la variable que mostré la correlacion mas alta
(-0.77) confirmando los resultados de Gong et al. (2003) y Aguirre-Salado et al.
(2009) donde se indica que la densidad de bosques se explica mejor por indices
sensibles a la humedad-clorofila, que aquellos que solamente se basan en la

radiometria de la clorofila.

El signo negativo encontrado en la correlacion de la biomasa arbérea
aérea vs NDVI62 se puede explicar analizando el orden de las bandas
espectrales (en el numerador) que lo calculan, primero la banda 6 (Infrarrojo
medio,, 1628 — 1652 nm) y después la banda 2 (Infrarrojo cercano (841 - 876

m). En la firma espectral de la vegetacién sana (Gao, 2009), el infrarrojo medio

registra una baja reflectancia (asociada a la humedad) mientras que el infrarrojo
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cercano se caracteriza por registrar una alta reflectancia (asociada a la clorofila)
donde el cociente normalizado genera siempre un valor negativo que describe

al indice de estrés hidrico (Rock et al., 1986).

Tabla 2.1. Coeficientes de correlacion de Pearson (r) obtenidos para biomasa y
las variables satelitales.

NDVI21 NDVI24 NDVI61 NDVI62 NDVI64 VCF
B 0.74 0.73 0.65 -0.77 0.39 0.75
NDVI21 250 -

250 » NDVI24

NDVI61 a8 200 |
200 NDVI62 A e

150 NDVie4 £ 150 w88

=

100 =100
o

B (Mg/ha)

50 50

YN o
— OO A

@

-0.3 -0.1 0.1 0.3
NDVI

0 10 20 30 40 50 60 70
VCF (%)

Figura 2.3. Distribucion de la biomasa arborea aérea respecto a los indices de

vegetacion construidos y los VCF.

2.3.2. Modelos de Regresion

En la Tabla 2.2. se presentan los modelos probados que relacionan la biomasa
con las variables explicatorias (indices de vegetacién y VCF). En la Ecuacion 1
se probaron todas las variables explicatorias y las unicas que demostraron ser
altamente significativas fueron el NDVI62 y los VCF (p = 0.01). No obstante,
también se generaron otras combinaciones de variables explicatorias en los
modelos probados y se evaluaron los indices de ajuste. La Ecuacién 2 fue la
que linealmente describe mejor la densidad forestal ya que recoge la
informacion espectral relacionada con la humedad (infrarrojo medio), clorofila
(infrarrojo cercano) y toma encuenta el aporte al modelo de los VCF, variable
sintética validada a nivel mundial para modelar la densidad forestal (Hansen et

al., 2003). En la Tabla 2.2 se muestra la evidente mejora en los indicadores de
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ajuste de los modelos no lineales (Tipo exponencial) respecto a los modelos

lineales, alcanzando el maximo potencial con la variable NDVI62 y los VCF;

mientras que en la Figura 2.4, se puede apreciar la distribucién de los datos en

el espacio tridimensional. No obstante, el NDVI21

interesante capacidad predictiva.

Tabla 2.2. Modelos probados

individual mostré una

Y o Raiz
Modelo Ecuaciéon Pseudo de
- SCE
B = -53.87 -985.27(NDVI21) -903.44(NDVI24) +
1166.45(NDVI61) -1451.24(NDVI62**) +
819.02(NDVI64) + 0.95(VCF**) 1 0.7240 28.29
B = 15.86-266.28(NDV162**) + 1.02(VCF**) 2 0.6392 32.35
= -78.49 +155.15(NDVI21**) + 1.16(VCF**) 3 0.5778 35.00
B =-125.64 + 312.15 (NDVI21**) 4 0.5521 36.04
=-191.83 + 430.18 (NDVI24**) 5 0.5366 36.66
= -214.26 + 461.23 (NDVI61**) 6 0.4146 41.21
B = 54.72 - 425.50 (NDVI62**) 7 0.5944 34.30
B =-208.05 + 463.23 (NDV164**) 8 0.1495 49.68
B=-2417+2.12 QVCF**) 9 0.5582 35.84
B = 0.1610e\PV1217(9-1299 10 0.7328 27.97
B = 0.0148¢N\PVI24'(13.2918) 11 0.7168 28.73
B = 0.0136NDVI6T(13.5128) 12 0.5453 36.40
B = 40.6081¢NPVI62(:6:8794) 13 0.5366 36.95
B = 0.5135¢N\DVI64(8.1424) 14 0.1435 49.97
B = 7.3800e"C" (0:04%3) 15 0.6339 32.67
B = 0.2905NPV1217(6:8344) + VCF7(0.0185) 16 0.7381 27.62
B = 13.8926¢NPV162'(4.0086) + VCF*(0.0275) 17 0.7691 26.00

B: Biomasa total (Mg/ha); NDVI: indice de Vegetacién de Diferencias Normalizadas construido

con la bandas de la imagen; P value: valor de probabilidad, * = Significancia al 0.05%;

Significancia al 0.01%.

k—
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Figura 2.4. Biomasa en funcion del NDVI62 y los VCF.
2.3.3. Mapas de Densidad

La estimacion pixel a pixel de la biomasa arbérea aérea se realizd con las
Ecuaciones 2 (lineal) y 17 (exponencial). Este método aprovecha la sensibilidad
radiométrica y fineza espectral de los datos captados por los sensores remotos
y resulta valioso para describir la variabilidad espacial de la biomasa arborea
aérea para el area de estudio (Figura 2.5). Los valores mas pequefos (<5
Mg/ha) corresponden a la region arida de San Luis Potosi, que incluye la mayor
parte del Altiplano, y unas porciones de la zona Centro y Media. Por otro lado,
los valores mas altos (>150 Mg/ha) corresponden a la porcion templada y
tropical, zona Media y Huasteca. Las estimaciones de biomasa coinciden por
las reportadas por Anaya et al., (2009) que van de los <5 Mg/ha en las zonas
aridas y pastizales hasta >150 Mg/ha en las zonas tropicales. Si se desean
transformar las estimaciones a carbono simplemente bastara con multiplicar la
biomasa (Mg/ha) por el factor de 0.5 (Barrio-Anta et al., 2006).
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En la Figura 2.6. se aprecian las diferencias en las estimaciones

realizadas por los modelos lineal vs no lineal a lo largo del perfil este-oeste

trazado en area de estudio. La tendencia coincide con las diferentes zonas

boscosas de la zona Centro, Media y Huasteca. Se aprecian los valores

negativos para el modelo de regresidén en las zonas aridas mientras que para

las zonas con mayor densidad el modelo exponencial realiza estimaciones mas

grandes.
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Figura 2.6. Comparacion de estimaciones (pixel) en un transecto direccion

oeste-este.
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Rodriguez-Laguna et al., (2006) estimaron en 56.7 Mg/ha el contenido de
carbono arbéreo en un bosque de niebla (Biosfera El Cielo) similar al que existe
bajo las condiciones climaticas y ecolégicas en los limites de la zona Media y
Huasteca de San Luis Potosi. En este estudio, para el bosque de niebla
(bosque mesofilo de montana: Serie IV de Vegetacion y Uso de Suelo de
INEGI) se obtuvo un promedio estimado con el modelo lineal de 108.00 B
Mg/ha (54.00 C Mg/ha), y con el modelo no lineal de 133.69 B Mg/ha (66.84 C
Mg/ha). Esto confirma el potencial predictivo del presente método, mas aun con
la ventaja de recoger la variabilidad espacial de la biomasa arbdrea aérea, pixel
a pixel (Figura 2.7).
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Figura 2.7. Biomasa arborea aérea pixel a pixel para bosque mesodfilo de

montafia. A) Modelo Lineal. B) Modelo no lineal.
2.3.4. Validacion

Los errores del modelo lineal (RECM = 21.91 Mg/ha, RECM% = 36.81 %)
obtenidos con la muestra independiente de validacion fueron menores respecto
a los del modelo exponencial (RECM = 22.24 Mg/ha, RECM% = 39.56 %). Esto
probablemente sucedié asi porque el modelo exponencial arroja estimaciones

mas contrastantes respecto al modelo lineal. EI modelo lineal tiende a realizar
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estimaciones negativas en pixeles con valores bajos de biomasa, mientras que
el modelo exponencial estd matematicamente definido para que la estimacion
se vuelva asintdtica al eje X y nunca sea negativa. Por otro lado, ambos
modelos lineal (r = 0.87**) y no lineal (r = 0.86*) fueron validados
satisfactoriamente al comparar las estimaciones con datos externos a la
muestra para entrenar los modelos (Figura 8). Estos resultados son
comparables con los encontrados en la literatura; Zheng et al. (2004) con datos
Landsat, como variable la biomasa forestal, y como método estadistico el de
regresion obtuvieron una correlacion entre valores observados y estimados de
0.67; Blackard et al. (2008) con datos MODIS, mediciones de biomasa, y como
método el de arboles de regresion, obtuvieron correlaciones entre valores
observados y estimados (10-fold cross validation) desde 0.31* hasta 0.92**.

o Lineal
A Exponencial

150 +

100 -

50 -

Predicho

20 40 60 80 100 120 140 160

_50 N
Observado

Figura 2.8. Valores de biomasa arbo6rea aérea observados vs predichos.

2.4. Conclusiones

Todos los indices normalizados de vegetacion construidos con datos de
reflectancia ajustada al nadir (MCD43A4) y los campos continuos de vegetacion
(MOD44B) obtenidos del sensor MODIS tuvieron un potencial predictivo
altamente significativo (p = 0.01). No obstante la maxima capacidad la present6

el NDVI62, que involucra las bandas sensibles en el infrarrojo medio (Banda 6:
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1628 — 1652 nm) e infrarrojo cercano (Banda 2: 841 - 876 nm) y los VCF. El
modelo no lineal fue el que present6 el indice de ajuste mas alto con los datos
de la muestra (Pseudo-r? = 0. 7691; Raiz de SCE = 26.00 Mg/ha), no obstante
puede generar sobreestimaciones. Con los datos de validacién, ambos métodos
estadisticos (lineal y no lineal) tuvieron el mismo potencial predictivo, aunque en
el analisis del perfil generado con el transecto experimental, las diferencias
entre las predicciones por el modelo lineal y el no lineal fueron evidentes. El
modelo lineal presentd estimaciones mas conservadoras de la biomasa arbérea
aérea respecto al modelo no lineal. Con los datos del IFN, el modelo lineal y el
modelo no lineal se estima que la biomasa arbdrea aérea total en las zonas
arboladas del Estado de San Luis Potosi (aprox. 3.9 millones de ha) es de 93.8
millones de Mg (93,808,669.39 Mg), mientras que con el modelo no lineal es de
116 millones de Mg (116,255,822.93 Mg).
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CAPITULO 3
MAPEO DE LA COBERTURA FORESTAL EN UNA PORCION NORTE
CENTRO DE MEXICO: UNA COMPARACION DE METODOS DE
PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES?
Resumen

La vegetacion natural es un atributo ambiental que varia de manera
continua en el paisaje y se encuentra mezclado a diferentes niveles. A pesar de
que la mayoria de los mapas existentes de vegetacion describen tal realidad de
manera discreta, existen métodos avanzados que pueden caracterizar la
cobertura fraccional de los tipos de vegetacidon dentro de cada pixel. Este
capitulo se enfoca en la comparacion de métodos para la estimacién de
coberturas forestales a nivel subpixel probados en una porcién del limite
septentrional de la zona intertropical en México usando datos espectrales de
resolucion espacial moderada (MCD43A4) combinados con informacion
obtenida del Inventario Nacional Forestal (INF) Mexicano y del mapa de
vegetacion y uso de suelo serie IV (2007) generado por el Instituto Nacional de
Geografia y Estadistica. Se probaron tres métodos para determinar la cobertura
fraccional dentro de los pixeles: 1) probabilidad posterior bayesiana, 2) el k
vecino mas cercano (FKNN, por sus siglas en inglés) en su version difusa y 3)
analisis de mezcla espectral (LMA, por sus siglas en inglés). Tales métodos
fueron entrenados con datos espectrales de clases puras para bosque y
matorral. Las estimaciones fueron validadas con informacion obtenida del
procesamiento de imagenes de una resolucion mas detallada. La validacién
muestra que el LMA (r = 0.81, raiz del error cuadratico medio RMSE = 0.14) es
mas apropiado para describir la variacion dentro del pixel para las clases

empleadas.

Palabras clave: MODIS, analisis de mezclas, inventario forestal, biomasa.

! Publicado: Aguirre-Salado, C.A., Trevifio-Garza, E.J., Aguirre-Calderén, O.A., Jiménez-Pérez,
J., Gonzalez-Tagle, M.A., Miranda Aragén, L., Valdez-Lazalde, J.R., Aguirre-Salado, A.l,,
Sanchez-Diaz, G. 2012. Forest cover mapping in a north central portion of Mexico: a
comparison of digital image processing methods. GISci. Remote Sens. 49(6),
http://dx.doi.org/10.2747/1548-1603.49.6.1.
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Abstract

Natural vegetation is an environmental feature that varies continuosly
through the landscape and is represented in different levels of purity. Despite of
the most of existent vegetation maps describe such reality in a discrete way,
there are advanced approaches that characterize fractional cover of selected
thematic classes within a pixel. Therefore, this chapter focus in the comparison
of methods for estimating forest cover at subpixel level in a portion of the
septentrional border of the intertropical zone in Mexico using medium spatial
resolution data (MCD43A4) combined with information obtained from National
Forest Inventory and vegetation and land use map (serie 1V, 2007) generated by
the Instituto Nacional de Geografia y Estadistica. Three methods were probed
for determining fractional cover within pixels: 1) Bayesian posterior probability,
2) the Fuzzy K nearest neighbor and 3) the Linear Mixture Analysis. Such
methods were applied with spectral signatures of pure classes (endmember) for
forest and shrubland. The estimations were validated with information obtained
via processing of a more spatially detailed image. The validation stage shows
that LMA is more suitable to describe the intrapixel variation of the selected

thematic classes.

Key words: MODIS, mixture analysis, forest inventory, biomass.
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3.1. Introduccién

El estudio de la vegetacion forestal mediante técnicas de procesamiento
de imagenes de satélite es una tarea comun en el monitoreo de los recursos
forestales. Normalmente los métodos tradicionales de procesamiento se
enfocan en determinar la clase de vegetacion de un pixel. Aunque esto
tedricamente funciona bien para coberturas que son espacialmente uniformes
sobre escalas amplias, los resultados no son precisos para tipos de vegetacion
0 usos del suelo que no cubren completamente el pixel. Este problema se
aborda mejor en el enfoque difuso con el que es posible determinar la

proporcion de las coberturas que ocupan cada pixel (Gao, 2009).

Existen varios métodos que generan estimaciones no definitivas sobre la
identidad de un pixel. Ellos determinan probabilidades del grado de pertenencia
del pixel a cada clase y pueden ser interpretados como proporciones de
mezclas a nivel subpixel. El analisis de mezcla espectral es un modelo
fisicamente deterministico que puede ser empleado para abordar el problema
del pixel mezclado (Myint y Okin, 2009); asume que la sefial registrada en un
determinado pixel es una combinacién lineal del espectro, que puede ser
separada en componentes llamados endmembers (clases puras), y que las
clases puras son coberturas reconocibles que contienen propiedades
espectrales homogeneas en la imagen. Un aspecto clave en el éxito del método
es la seleccion de un numero Optimo (minimo) de clases puras lo cual esta
determinado por la dimensionalidad de los datos espectrales, es decir, por los
rasgos biofisicos que el sensor es capaz de detectar mas que por el numero de
bandas (Gao, 2009). Dada su efectividad para manejar el problema de mezclas
espectrales, este método ha sido empleado para generar estimaciones
continuas de variables biofisicas: 1) estimacion de cubierta forestal (Song et al.,
2005; Vohland et al., 2007), 2) degradacion forestal (Matricardi et al., 2010), 3)
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determinaciéon de superficie pavimentada (Myint y Okin et al., 2009) y 4)
determinacion de temperatura (Amiri et al., 2009).

Otro método de clasificacion muy empleado es el de maxima
verosimilitud que considera la varianza y la covarianza de la respuesta espectral
de cada categoria y crea superficies en forma de campana llamadas funciones
de densidad de probabilidades para cada categoria; las regiones de igual
probabilidad son delineadas para expresar la sensibilidad del clasificador a la
covarianza, mientras se aleje del centro de un cluster determinado (Narumalani
et al., 2002; Gao, 2009). Su versién difusa implica que la funciéon de densidad
de probabilidades posteriores de cada clase pueda ser interpretada como una
proporcion de coberturas (Gallaun et al., 2009). A este método se le conoce

como clasificador de probabilidad posterior bayesiana.

Por el lado no paramétrico, existe un algoritmo versatil aplicado en
estudios forestales con el uso de datos espectrales y es el k vecino mas
cercano. Si la variable de interés es categorica el algoritmo funciona como
clasificador, ya sea que se escoja al mas cercano o como una moda entre los
mas cercanos (Zhou et al., 2008; Tomppo et al., 2009); si la variable a
determinar es continua, entonces se aplica una variante donde el valor a
estimar se calcula como un promedio que se pondera inversamente a la
distancia espectral entre los k vecinos mas cercanos (Gjertsen et al., 2007,
Fuchs et al., 2009). Si el resultado deseado es difuso, se puede calcular la
proporcion de las clases encontradas entre los k vecinos mas cercanos (Pham,
2005), aunque una condicidon es que las muestras de las clases tengan un

tamano similar para evitar sesgos en las estimaciones.

Aunque a la fecha se reporta una diversidad de métodos que determinan
la composicién proporcional de un pixel, no existen aplicaciones metodoldgicas
para la estimacion de la cobertura fraccional por grupos de vegetacion en
México; mas aun, la existencia de datos espectrales combinados MODIS
MCD43 de buena calidad (Opazo y Chuvieco, 2007) para areas extensas y
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calibrados radiométricamente (NBAR, reflectancia ajustada bidireccionalmente
al nadir) motiva sobre el potencial que tienen los métodos subpixel para la
determinaciéon de cobertura fraccional de formaciones vegetales. En este
sentido, los objetivos de este trabajo fueron (1) analizar las firmas espectrales
de clases puras de bosque y matorral, (2) generar mapas subpixel de cobertura
fraccional a partir de datos combinados del producto MODIS MCD43A4 (500 m
de resolucién espacial) y los métodos de probabilidad posterior bayesiana, el
estimador no paramétrico del k-vecino mas cercano en su version difusa y el
analisis de mezcla espectral. Y finalmente, (3) validar las estimaciones con
datos obtenidos del procesamiento de una imagen Landsat 5 TM (30 m

resolucion espacial).

3.2. Materiales y Métodos

3.2.1. Area de Estudio

San Luis Potosi es un estado que se localiza en la porcion centro norte
de México (entre 21° 07’ - 24° 22’ Ny 98° 20’ - 102° 17° W) y cuenta con una
superficie de 6'116,360 ha (Figura 3.1). El estado se encuentra en el limite norte
de la zona intertropical, cuenta con una riqueza de paisajes y condiciones de
vegetacion que puede ser comprendida analizando las zonas geograficas que lo
componen: (1) Altiplano, (2) Centro, (3) Media y (4) Huasteca (INEGI, 2002).
Esta distribucion de ecosistemas obedece a la conformacion orografica, al
patrén de distribucién de precipitacion que proviene del Golfo de México y a la
relacion inversa existente entre la temperatura y la altitud propia de estas
latitudes. Los vientos cargados de humedad que precipitan en la Sierra Madre
Oriental (Zona Media y Huasteca) y aunado al gradiente altitudinal, propician
formaciones vegetales de clima tropical (selva) y templado (bosques); mientras
que los vientos avanzan continente adentro, la vegetacién va cambiando
progresivamente hasta observar vegetacion propia de climas aridos v.gr.

matorral (Figura 3.2).
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Figura 3.1. Localizacion del area de estudio. A) Contexto nacional y zona

intertropical (hachurado) (Limite 23° 27’ N) y B) Mapa topografico.
3.2.2. Materiales

Después de realizar un analisis de control de calidad en los datos, se
seleccionaron 235 conglomerados de muestreo de la coleccién del INF para
San Luis Potosi que fueron medidos durante el periodo 2005-2007 (Figura 3.2).
Cada uno de los conglomerados se compone de 4 sitios circulares de muestreo
de 400 m? sumando 1600 m? de area (CONAFOR, 2010). Los datos se
estratificaron en bosque (arbolado, incluyendo bosque y selva) y matorral. Las
coordenadas de los sitios de muestreo se encontraban bajo la proyeccion Plate-
Carrée y fueron proyectados al sistema de coordenadas UTM-14n datum
WGS84. El procesamiento de los datos se llevd a cabo mediante programacion
en lenguaje SAS (SAS Institute Inc., 2004).

También se emplearon los datos de vegetacion y uso de suelo serie 1V
(2007) escala 1:250,000 generados por el Instituto Nacional de Geografia y
Estadistica (INEGI) mediante técnicas de fotointerpretacion de imagenes de
satélite Landsat y SPOT con un cubrimiento nacional. Las claves de las cartas
seleccionadas fueron como sigue: Fresnillo (F13-3), Zacatecas (F13-6),
Matehuala (F14-1), San Luis Potosi (F14-4), Ciudad Mante (F14-5), Guanajuato
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(F14-7), Ciudad Valle (F14-8) y Concepcion del Oro (G14-10). Esta informacion
fue usada para la seleccion de las clases puras asi como la generacién de una
mascara espacial para extraer las zonas con vegetacion natural dentro del area

de estudio.

3.2.3. Datos Espectrales

Se empled el producto combinado MCD43A4 que se obtiene del sensor
MODIS instalado en los satélites Aqua y Terra; se le denomina reflectancia (o)
ajustada al nadir (MCD43A4) con una funcion de distribucion de reflectancia
bidireccional; integra datos multifecha tomados durante periodos de 16 dias y
se encuentra corregido atmosféricamente y libre de nubes. Tiene una resolucion
espacial de 500 m y una resolucion espectral de siete bandas distribuidas en las
siguientes longitudes de onda: 1. Rojo (620 - 670 nm), 2. Infrarrojo cercano (841
- 876 nm), 3. Azul (459 - 479 nm), 4. Verde (545 — 565 nm), 5. Infrarrojo medio4
(1230 — 1250 nm), 6. Infrarrojo medio, (1628 — 1652 nm), 7. Infrarrojo medios;
(2105 — 2155 nm) (Bhaduri et al., 2010). Para el analisis se usaron datos
espectrales del periodo 11 al 26 de febrero de 2006 (dia juliano 42 al 57), que
es aproximada a la fecha de levantamiento de datos del INF de México; fueron
obtenidos mediante la interface denominada Modis Reprojection Tool
(MRTWeb) (http://Ipdaac.usgs.gov/datapool/datapool.asp) (Daucsavage et al.,
2010).

Se realiz6 una imagen compuesta en falso color con los primeros tres
componentes principales para enfatizar visualmente la variabilidad espectral y
espacial de las diferentes coberturas y facilitar la seleccion de los pixeles de las

clases puras de interés (Figura 3.2).
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Figura 3.2. Distribucion espacial de los sitios de muestreo seleccionados del
Inventario Forestal Nacional en el area de estudio sobre imagen en falso color

compuesta con los tres primeros componentes principales.

3.2.4. Procesamiento de la Informacion

Existen dos tipos de clasificadores de imagenes, rigidos y blandos. Los
rigidos producen una decision definitiva sobre la identidad de cada pixel,
mientras que los blandos expresan el grado en el que un pixel pertenece a cada
una de las clases consideradas. Uno de los motivos para emplear un
clasificador blando es determinar la mezcla de clases de cobertura presentes en
un pixel, lo que comunmente se conoce como clasificacion subpixel (Eastman y
Laney, 2002). Como datos de entrenamiento se seleccionaron pixeles puros
para cada una de las categorias seleccionadas: (1) bosque y (2) matorral.
Como variables en la clasificacion subpixel se emplearon las bandas
espectrales 1-7. Se aplicé el algoritmo no paramétrico cluster para la
purificacion de firmas espectrales y asi maximizar la separabilidad de las
clases, calculada con el indice de Divergencia Transformado (IDT) (Matheron,
2004; Eastman, 2006).
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Para la determinacion de la cobertura fraccional se emplearon tres
métodos: 1) probabilidad posterior bayesiana, 2) el k vecino mas cercano en su
version difusa y 3) el analisis de mezcla espectral. Para el caso del clasificador
bayesiano, se determin6 la probabilidad posterior de la membresia de clase

HESVAD LSS

segun Strahler (1980): @, (X,)=

L exp{—
(27r)p/2‘z k‘l/z
donde p = numero de variables (bandas espectrales) que caracterizan a cada
observacion; X, = vector de mediciones de las p variables asociadas con la i-
ésima observacion; @, (X,) = valor de densidad de probabilidades asociada con
el vector de observacion X para la clase k; z . = matriz de varianzas-
covarianzas asociada con la k-ésima clase; x4, = vector de medias asociado con

la k-ésima clase.

El clasificador del k-vecino mas cercano en su version difusa (Kuo et al.,
2009) se empleo para determinar los mapas de cobertura fraccional. El grado
de membresia de un pixel a una categoria se calcula como la proporciéon de
cada categoria entre los k-vecinos espectralmente mas cercanos. Para el

calculo de la distancia espectral se empleé la férmula

D(p.q W)= [(p-a)' W(p-a)]*
matriz identidad, p= conjunto de observaciones de referencia (muestra), g

donde D = distancia Euclidiana espectral; W

conjunto de observaciones objetivo. Se emple6é k = 30 para que se tuvieran
suficientes observaciones para estimar la proporcion de clases. Una
consideracion importante de este algoritmo es que las clases empleadas tengan
un tamano similar para disminuir el sesgo ocasionado por la influencia del

tamano de clase, situacidon que si fue prevista en este trabajo.
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Otro método empleado fue el analisis de mezcla espectral para
determinar la cobertura fraccional de las clases puras dentro de cada uno de los
pixeles combinados; el valor de la reflectancia de la banda i, R,, puede ser
n

expresada matematicamente como: R, :z f,.RE; +¢,, donde R;= reflectancia
j=1

espectral mezclada de un pixel en la i-ésima banda, f;= abundancia de la j-

ésima clase pura (endmember), RE;= reflectancia del endmember j en la banda

i, &= residual en la i-ésima banda espectral y n = numero de endmembers. Si el

ruido se encuentra no correlacionado, la ecuaciéon lineal puede ser invertida

para calcular f; basada en el principio de minimos cuadrados, o

f =(E'E)"E'r, donde r es el vector de reflectancia observada [r,,r,....r.] y E
es una matriz n x j (numero de espectro de endmember). Esta ecuacion tiene

dos supuestos: Z f =1, la suma de las ponderaciones debe ser igual a 1y

f >0, el principio de no negatividad (Gao, 2009).
3.2.5. Validacién

Para evaluar la fiabilidad de métodos empleados, los mapas de cobertura
fraccional fueron validados con informacion obtenida de la clasificacion
supervisada (maxima verosimilitud) de una imagen de satélite Landsat 5 TM:
escena, path 27 / row 47; fecha de toma, 10 de enero de 2006; resolucion
espacial, 30 m; bandas espectrales empleadas, azul (banda 1) al infrarrojo
medio (banda 7). Los numeros digitales (ND) de cada banda espectral fueron
corregidos radiométricamente: 1) inicialmente se convirtieron a radianza
espectral (L) (Amiri et al., 2009) y posteriormente a reflectancia exoatmosférica
adimensional (o)) (Chander et al, 2010). Dado que la zona de validacion
presenta relieve montafioso, la reflectancia fue corregida topograficamente con

el método de la correccion-C (Teferi et al., 2010). Finalmente, se usé el
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coeficiente de correlacion de Pearson (r) y el RMSE para comparar la

estimacion fraccional de la imagen MODIS vs Landsat.

3.3. Resultados y Discusion

3.3.1. Seleccion de Endmembers

Se realizé un analisis de separabilidad de firmas espectrales con el IDT
(Matheron, 2004) que se calcula de manera pareada para cada clase tematica
donde se obtuvo el valor maximo (IDT = 100) que representa una minima
confusidén de las firmas espectrales, explicado por la purificacién de la firma
espectral mediante el algoritmo no parametrico cluster. En la Figura 3.3 se
observa que el bosque presenta una mayor absorcibn de energia
electromagnética en el rojo, mientras que en el infrarrojo ostenta una mayor
reflectancia (Gao, 2009). La pequena diferencia positiva de la reflectancia
registrada en el verde comparado con el azul y el rojo (espectro visible) explica
la tonalidad verdosa de la zona boscosa, mientras que para el caso de los
matorrales existe un incremento en el rojo comparado contra los dos colores
primarios restantes. En la porcién de los infrarrojo medio, las bandas 6 (1628 —
1652 nm) y 7 (2105 — 2155 nm) que son sensibles al contenido de humedad en

la vegetacion, discriminaron espectralmente mejor ambas clases.

0.35 4
—m— Bosque

0.30 1 —A— Matorral
0.25 4

0.20 -
0.15
0.10 -
0.05 -

0.00

1:Rojo 2:IRC  3:Azul 4:Verde 5:IRM1 6:RM2 7:IRM3

Figura 3.3. Firmas espectrales puras basadas en datos MODIS MCD43A4. IRC:
Infrarrojo Cercano, IRM: Infrarrojo Medio.
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3.3.2. Seleccioén del Método

Para seleccionar el mejor método de mapeo subpixel se realizd una
validacion de las estimaciones de cobertura fraccional de cada uno de los
métodos (bayesiano de probabilidad posterior, kNN difuso y analisis de mezcla
espectral). La comparacion se realizé con la informacion obtenida mediante
clasificacion supervisada con el algoritmo de maxima verosimilitud de la porcion
de una escena Landsat 5 TM (30 m de resolucién espacial) tomada en los
limites de la zona centro y media donde se presentan las clases de interés
(bosque y matorral). En la Figura 3.5 se observa resolucion espacial ofrecida
por MODIS (500 m) contra el alto nivel de detalle alcanzado por el sensor TM
de Landsat (Figura 3.4).

La imagen MODIS clasificada con el algoritmo subpixel fue validada
mediante la comparacién de las proporciones por tipos de vegetacion para cada
pixel. Es interesante el comportamiento de algoritmo bayesiano (r = -0.64 y -
0.54, para bosque y matorral respectivamente) ya que no fue como se esperaba
mostrando resultados incoherentes, siendo superado considerablemente por
FKNN (r = 0.78, en ambas categorias, con un RMSE = 0.23%) y LMA (r = 0.81,
en ambas categorias, con un RMSE = 0.14%) quienes si presentaron
correlaciones significativas y generaron una estimacion mas cercana a la
realidad (Figura 3.6). Eastman y Laney (2002) concluyeron que bajo las
condiciones del mundo real, el éxito de la aplicacion del método de la
probabilidad posterior bayesiana para la clasificacion subpixel resulta altamente

inconsistente y dificilmente controlado.

No obstante para el caso de los dos métodos restantes (FKNN y LMA), el
error alcanzado en esta investigacion es comparable con algunos trabajos
similares. Song et al. (2005) estimaron la cobertura fraccional mediante el
analisis espectral de mezclas dentro de pixeles de imagenes Landsat (30 x 30
m de resolucion espacial) y validaron con imagenes lkonos (4 x 4 m de
resolucidon espacial); el RMSE vario de 0.10 a 0.18%. Xiao y Moody (2005)
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estimaron cobertura fraccional con datos Landsat (30 m de resolucién espacial)
y validaron con una ortoimagen en color verdadero (3 m de resolucion espacial);
el RMSE vari6 de 0.10 a 0.15%.
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=5

Matorral.
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3.3.3. Mapas de Cobertura Fraccional

En la Figura 3.7 A y B se muestran los mapas obtenidos con el analisis
de mezcla espectral para la estimacion de cobertura fraccional para bosque y
matorral. La mayor probabilidad de encontrar zonas arboladas se concentra en
las zonas elevadas coincidiendo con las areas que captan la precipitacion que
proviene del Golfo de México; mientras que la presencia de matorrales obedece
a la distribucion del clima arido caracteristico de la zona altiplano con
precipitaciones que varian de los 0 a los 600 mm. Los terrenos no forestales
fueron extraidos mediante una mascara generada con el mapa de vegetacion y

uso del suelo serie IV (2007).

Aunque el principal objetivo de este trabajo no es la estimacién de
biomasa (B), resulta pertinente tratar brevemente este punto para contrastar
mejor las estimaciones de cobertura fraccional en unidades de referencia
absoluta (Mg/ha). Por lo que los mapas de cobertura fraccional fueron
escalados con estimaciones de densidad forestal realizadas con el modelo no
lineal B = 13.8926¢NPVI027-4.0086) + VCFH(00279) " o Pseudo r* = 0.77, donde B =

Biomasa aérea (Mg/ha); NDVI62 = (0im2-Pirc)/ (Oim2tPirc), Pim2 = reflectancia en
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el infrarrojo medio (1628 — 1652 nm), pi = reflectancia en el infrarrojo cercano
(841 — 876 nm); VCF = Campos continuos de vegetacion. Este modelo se

genero con datos del Inventario Nacional Forestal para la zona de estudio.

Las estimaciones de biomasa para bosques templados reportadas
oscilan entre 80-120 Mg/ha (Rodriguez Laguna et al., 2006, 2009; Acosta-
Mireles et al., 2009) y la mayor parte se encuentra en la zona Media del area de
estudio. Aunque también existen zonas de mayor densidad forestal que pueden
ser superiores a 150 Mg/ha B y normalmente se encuentran en la zona
montafiosa de la Huasteca, donde existen mejores condiciones ecoldgicas para
el crecimiento de arboles de gran porte (Navar-Chaidez et al., 2011). Para
matorral xerdfilo también se obtuvieron estimaciones consistentes con la
literatura. Espinoza-Bretado y Navar (2005) determinaron la biomasa aérea en
un matorral espinoso Tamaulipeco (MET) y encontraron una diversidad de
densidades que varian conforme la posicion de la parcela de medicion en un
gradiente topografico; las zonas mas conservadas presentan 80 Mg/ha B
llegando hasta un minimo de 10 Mg/ha. Dado que la firma espectral de este tipo
de vegetacion es caracteristica, ya que la composicion de especies presenta
una mayor produccién foliar y por ende un mayor contenido clorofilico, el MET
difiere del matorral xerdfilo tradicional; para el caso particular de este trabajo,
MET puede ser interpretado e incluido dentro del mapa de cobertura fraccional
arbolada. No obstante, para el resto de tipos de vegetacion correspondientes al
matorral xerdfilo (v.gr. crassicaule, micréfilo, etc.) se pueden comparar con el
mapa generado para matorral per se. La mayoria de trabajos reportan
estimaciones de biomasa para zonas aridas entre 2 y 10 Mg/ha. Por ejemplo,
Robles-Esparza et al., 2008, reportan 3.6 Mg/ha B para matorral de Dasylirion
spp en Zacatecas, México. Navarro-Cerrillo y Blanco-Oyonarte (2006) reportan
para ecosistemas del sur de Espana, desde 4 a 11 Mg/ha B para matorrales
con especies representativas de porte bajo y con excepciones de hasta 19

Mg/ha para matorrales con especies de tamafo medio.
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3.3.4. Distribucion espacial del error

De los tres métodos empleados, el error solamente puede ser estimado para el
método bayesiano y el LMA ya que tienen funciones de probabilidad asociadas
(v.gr. distribucién normal). Dado que el método bayesiano resulté por demas
incoherente en la determinacion de la cobertura fraccional, no se presenta su
error. No obstante, para el caso de LMA que fue el método que si estimo
correctamente la cobertura fraccional, se presenta la distribucion espacial del
error obtenido para las estimaciones que varia de 0 a 0.1, con media de 0.05 y

se encuentra dentro rango del ejercicio de validacion (Figura 3.8). Aunque los
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errores obtenidos son bajos, es interesante comentar que los mayores sesgos
en el ajuste se encuentran espacialmente en los pixeles espectralmente mas

alejados de los valores medios de la firma espectral (Garcia, 2003).
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Figura 3.8. Distribucion espacial del error para LMA.

3.4. Conclusiones

En este capitulo se desarroll6 una metodologia para la estimacién de
cobertura fraccional a nivel subpixel mediante datos espectrales de resolucion
espacial moderada (MCD43A4) en una porcion del limite septentrional de la
zona intertropical en México, particularmente el estado de San Luis Potosi. De
los métodos empleados (ademas del bayesiano y FKNN), el LMA (r = 0.81,
RMSE = 0.14) fue el que presentd un mejor ajuste con los datos de referencia
obtenidos con la estimacioén fraccional por la clasificacion supervisada de una
imagen de satélite Landsat para documentar a nivel subpixel la cobertura
fraccional de bosque vs matorral. Finalmente, la cobertura fraccional fue
escalada a biomasa arborea aérea con un modelo no lineal que relaciona datos
de densidad forestal y variables satelitales (NDVI62 y VCF). Esto indica el
potencial predictivo de la clasificacion subpixel para la determinacion de la
proporcion de las principales coberturas en los inventarios forestales usando

firmas espectrales puras.
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CAPITULO 4

COMPARACION DE ALGORITMOS NO PARAMETRICOS DEL K VECINO
MAS CERCANO PARA LA ESTIMACION DE LA BIOMASA SUPERFICIAL
EN EL NORTE CENTRO DE MEXICO*!

Resumen

Este capitulo se enfoca en la comparacion de cuatro variantes del algoritmo no
paramétrico del vecino mas cercano (kNN) para la modelacion geoespacial de
la biomasa forestal en una porcién del limite septentrional de la zona
intertropical en México mediante la combinacion de datos espectrales
(MCD43A4), topograficos y climaticos a una resolucion moderada con datos
obtenidos del Inventario Nacional Forestal. Se evalué el desempefio de
diferentes matrices de ponderacion de la distancia espectral aplicada al método
KNN mediante un algoritmo de validacion cruzada dejando uno fuera. Los
resultados obtenidos indican que el método del vecino mas similar (MSN),
maximizé correctamente la correlacidn entre las variables explicatorias y la
variable de respuesta (r = 0.9). Tanto los errores obtenidos como las
estimaciones presentadas se validaron con estudios similares reportados en la
literatura. Esto confirma el potencial predictivo del MSN para la realizacion de
inventarios forestales a nivel de pixel bajo el contexto de la iniciativa de REDD+.

Palabras clave: KNN, Mahalanobis, vecino mas similar, MCD43A4, inventario
forestal, REDD+.

! Sometido a arbitraje: Aguirre-Salado, C.A., Trevifio-Garza, E.J., Aguirre-Calderén, O.A,,

Jiménez-Pérez, J., Gonzalez-Tagle, M.A., Valdez-Lazalde, J.R., Sanchez-Diaz, G.,
Haapanen, R., Aguirre-Salado, A.l. and Miranda Aragon, L. 2012. Mapping
aboveground biomass integrating geospatial and forest inventory data through a k
nearest neighbor strategy in North Central Mexico.
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Abstract

This chapter is focused on a comparison of four variations of the nonparametric
k-nearest neighbor for geospatial modeling of aboveground biomass in a portion
of the septentrional border of the intertropical zone combining spectral, climatic
and topographic predictor variables with Mexican National Forest Inventory data.
The performance of including several weighting matrices applied into kNN
algorithm is evaluated using a cross validation leave one out technique. The
results obtained indicate that the MSN approach, correctly maximized the
correlation between predictor and response variables (r = 0.9). Both estimations
and errors obtained were successfully validated with similar studies reported in
literature. This confirms the predictive potential of MSN approach for making
forest inventories at pixel level under the REDD+ initiative.

Key words: kNN, Mahalanobis, most similar neighbor, MCD43A4, forest
inventory, REDD+.
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4.1. Introduccién

La Convencién Marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climatico
(UNFCC, por sus siglas en inglés) propone la posibilidad de introducir un
esquema de compensacion para Reduccir Emisiones por Deforestacion y
Degradacion (REDD+) posterior al protocolo de Kioto. Dado que la
deforestacion representa aproximadamente el 18% de las emisiones de gases
de efecto invernadero, los bosques se centran como uno de los objetivos
principales para el manejo del cambio climatico (Streck et al., 2008; Kohl et al.,
2009).

Los paises que se encuentren interesados en beneficiarse con tales
incentivos, deben desarrollar un sistema propio para monitorear (M), reportar
(R) y verificar (V) los almacenes de carbono forestal de una manera
consistente, comparable y completa; esto servira para llevar un control
transparente de la contabilidad del carbono y fomentara la confianza de quienes
deseen invertir fondos econdmicos para compensar o neutralizar sus emisiones
de gases de efecto invernadero bajo el esquema REDD+ (FAO, 2009;
Havemann et al., 2009).

Para la correcta integracién de un sistema de monitoreo para REDD+ se
requiere del uso complementario de diferentes métodos. La fase inicial involucra
la generacion de modelos alométricos por género o especie para estimar
biomasa individual o incluso carbono usando diametro normal y altura del arbol.
Afortunadamente a la fecha, ya existe un considerable banco de ecuaciones
alométricas en literatura cientifica para transformar el volumen individual (m®)
en biomasa (Mg) o en carbono (Mg) (Navar, 2009). Tales datos individuales son
sumados y extrapolados a la hectarea para obtener una estimacién por sitio o
conglomerado de muestreo. Para espacializar las estimaciones de carbono de
las parcelas de inventario, existen dos métodos generales definidos por la
informacion espacial fuente: 1) mapas vectoriales o 2) imagenes de satélite. En
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el primer método, se requieren mapas de vegetacion y uso de suelo que
cuentan inherentemente con estimaciones de superficie por tipo de clase
tematica. El carbono forestal extrapolado a la hectarea es asumido para cada
uno de los poligonos de interés y después de multiplicar los valores promedio
de carbono (Mg/ha) por la superficie total de cada poligono se obtiene la
estimacion generalizada de los almacenes de carbono. De Jong et al. (2010)
emplearon este método para estimar las emisiones de gases de efecto
invernadero por cambio de uso del suelo en la Republica Mexicana (1993-
2002), mismas que fueron empleadas en la 4ta. Comunicacion Nacional ante la
Convenciéon Marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climatico
(SEMARNAT-INE, 2009). Este método se menciona como parte de los
procedimientos validos para el monitoreo y reporte de las emisiones de gases
de efecto invernadero antropogénicos revisados en la COP16 (GOFC-GOLD,
2010). Otros paises como India (Kaul et al., 2009) y Uganda (Nakakaawa et al.,
2011) también han empleado exitosamente esta metodologia para estimar los

flujos de carbono en sus ecosistemas.

Por otro lado, el segundo método (y es el propuesto por este trabajo)
para realizar estimaciones totales de almacenes de carbono es utilizado por
paises que tienen tradicion en el manejo de informacién proveniente de
sensores remotos a través el procesamiento digital de imagenes de satélite. La
informacion cuantitativa y/o cualitativa generada en los inventarios forestales se
relaciona estadisticamente con los datos provenientes de la imagen de satélite.
Este método aprovecha el poder de emplear el vector espectral multivariado
que se refleja en la variabilidad espacial de las estimaciones en cada pixel.
Existen experiencias, reportadas en literatura reciente, como la de Blackard et
al. (2008) en Estados Unidos, como la de Anaya et al. (2009) en Colombia, o
Gallaun et al. (2009) en Europa que hacen de esta metodologia un método
bastante recomendable para la realizacion de estimaciones de carbono forestal
de paises completos, pero con el detalle que ofrece la informacion espectral,
pixel a pixel. Esto evidencia la importancia del valor agregado que ofrecen las
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imagenes de satélite para la construccion del sistema MRV de cualquier pais
(Holmgren et al.,, 2008; De Leeuw et al., 2010) y es una de las principales

motivaciones para el presente estudio.

Un algoritmo denominado el k vecino mas cercano (kNN, por sus siglas
en inglés), ha sido usado ampliamente para estimar la densidad forestal pixel a
pixel usando imagenes de satélite. Este algoritmo presenta ventajas sobre los
modelos paramétricos porque representa una manera dinamica (cuasi-
irrepetible para cada pixel) de estimar la densidad forestal, convirtiéndolo en un
método muy poderoso (Chirici et al., 2008; McRoberts, 2008). Algunas
aplicaciones recientes para este algoritmo incluyen la estimacion de area basal
(Finley y McRoberts, 2008), indice de area foliar y cobertura arbérea (Aguirre-
Salado et al., 2011), volumen de madera (Finley y McRoberts, 2008; Baffeta et
al., 2009; Barth et al., 2009; McRoberts, 2009), biomasa (Breidenbach et al.,
2011), carbono (Aguirre-Salado et al., 2009; Fuchs et al., 2009; Stumer et al.,
2010), composicion de especies forestales (Gjertsen et al., 2007), tipos de

vegetacion (Zhou et al., 2008) entre otros.

Actualmente existen algunas variantes en la aplicacion del algoritmo kNN
que radican en la determinacion de la distancia espectral. En este sentido, los
objetivos de este trabajo fueron 1) determinar las variables predictoras
(espectrales, climaticas y topograficas) significativas en la estimacion de la
densidad forestal, 2) comparar el desempefio de algoritmos no paramétricos del
vecino mas cercano que incluyen variaciones en la matriz de ponderacién de la
distancia espectral, 3) generar mapas de biomasa aérea con el mejor estimador
no paramétrico del k-vecino mas cercano y finalmente, 4) validar las

estimaciones con estudios reportados.
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4.2. Materiales y Métodos
4.2.1. Area de Estudio

El estado de San Luis Potosi se localiza en la porcién centro norte de
México y abarca una superficie de 6'116,360.91 ha. Se ubica entre los paralelos
21° 07 N - 24° 22° Ny, 98° 20° O y 102° 17’ O (Figura 4.1); El estado se
encuentra en el limite norte de la zona intertropical, cuenta con una riqueza de
paisajes y condiciones de vegetacion que puede ser comprendida analizando
las zonas geograficas que lo componen: (1) Altiplano, (2) Centro, (3) Media y (4)
Huasteca (INAFED, 2005). Esta distribucién de ecosistemas obedece a la
conformacién orogréfica, al patron de distribucidon de precitacion que proviene
del Golfo de México y a la relacion inversa existente entre la temperatura y la
altitud propia de estas latitudes. Los vientos cargados de humedad que
precipitan en la Sierra Madre Oriental (Zona Media y Huasteca) y aunado al
gradiente altitudinal, propician formaciones vegetales de clima tropical (selva) y
templado (bosques); mientras que los vientos avanzan continente adentro, la
vegetacion va cambiando progresivamente hasta observar vegetacion propia de
climas aridos v.gr. matorral (Figura 4.2).

4.2.2. Estimacion de la Biomasa con Datos de Campo

Después de realizar un analisis de control de calidad en los datos, se
seleccionaron 235 conglomerados de muestreo de la coleccion del IFN
levantados en el Estado de San Luis Potosi (Figura 4.2) donde la informacion
dasomeétrica incluyé basicamente diametro normal, altura, especie. Cada uno de
los conglomerados se compone de 4 sitios de muestreo de 400 m? sumando
1600 m? de &area (CONAFOR, 2010). Las coordenadas de los sitios de
muestreo se encontraban bajo la proyeccion Plate-Carrée y fueron proyectados
al sistema de coordenadas UTM-14n datum WGS84. Para el calculo de la
biomasa aérea de cada una de las 364 especies encontradas en la base de

datos del IFN para el Estado de San Luis Potosi, se emplearon 25 ecuaciones
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diferentes reportadas en Navar (2009). Las formas matematicas de las
ecuaciones varian para cada autor y especie v.gr. lineal, exponencial, potencial,
en las cuales se ingresa el diametro normal (cm) y la altura del individuo (m)
para obtener la biomasa total individual (kg). Los datos de biomasa arbdrea
aérea individual (20731 arboles) fueron sumados por parcela y estimados a la
hectarea para ser relacionados con las variables predictoras. El procesamiento

de los datos se llevo a cabo en el software SAS (SAS Institute Inc., 2004).

4.2.3. Variables Predictoras

Se empled el producto MCD43A4 que se obtiene del sensor MODIS
instalado en los satélites Aqua y Terra; se le denomina reflectancia (p) ajustada
al nadir (MCD43A4) con una funcion de distribucion de reflectancia
bidireccional; integra datos multifecha tomados durante periodos de 16 dias y
se encuentra corregido atmosféricamente y libre de nubes. Tiene una resolucion
espacial de 500 m y una resolucion espectral de siete bandas distribuidas en las
siguientes longitudes de onda: 1. Rojo (620 - 670 nm), 2. Infrarrojo cercano (841
- 876 nm), 3. Azul (459 - 479 nm), 4. Verde (545 — 565 nm), 5. Infrarrojo medio4
(1230 — 1250 nm), 6. Infrarrojo medio, (1628 — 1652 nm), 7. Infrarrojo medios;
(2105 — 2155 nm) (Bhaduri et al., 2010). Para el analisis se usaron datos del
periodo 11 al 26 de febrero de 2006 (dia juliano 42 al 57) los cuales fueron
obtenidos de la interface denominada Modis Reprojection Tool (MRTWeb) que
combina la posibilidad de busqueda de informacion con capacidades de
preprocesamiento de datos espectrales

(http://lpdaac.usgs.gov/datapool/datapool.asp) (Daucsavage et al., 2010). Estos

datos fueron obtenidos para las coordenadas extremas del area de interés y
fueron reproyectados al sistema UTM-14N. Se construyo un indice normalizado
de vegetacion denominado NDVle,, calculado como NDVis, = (pimez-
Pirc) (Pim2t+Pirc)- Este indice es sensible al estrés hidrico de la vegetacion y
guarda una correlacién negativa con la biomasa forestal (Aguirre-Salado et al.,

2009). También se empleo el producto MODIS denominado campos continuos
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de vegetacion version 3, coleccion 3 (MOD44B) (VCF, por sus siglas en inglés)
(500 m de resolucion espacial) que indica la cobertura proporcional (%) para
vegetacion arbérea, vegetacion herbacea y suelo desnudo y se encuentra en
tres capas de informacion, respectivamente (Hansen et al., 2003). En este

trabajo se emplearon los datos VCF correspodientes a la cobertura arbérea.

La Mision Topografica de Radar en Transbordador (SRTM) que fue
llevada a cabo por la Agencia Espacial Aeronautica Nacional (NASA) cuenta
con datos de elevacion para el 80% del globo terrestre, los cuales pueden
obtenerse en el sitio del Consorcio para la Informacién Espacial del Grupo
Consultivo para la Investigacion Agricola Internacional (CGIAR-CSI) disponible
en http://srtm.csi.cgiar.org/. Los datos SRTM se encuentran a una resolucion
espacial de 1" de arco (aproximadamente 90 m) con un error vertical 16 m, y
una sensibilidad de 1 m entre pixel (Huggel et al., 2008; Getirana et al., 2010).
Se descargaron datos altimétricos correspondientes a la zona de estudio,
mediante la especificacion de las coordenadas del area de interés (lat-long). El
archivo obtenido se proyect6 al sistema de coordenadas UTM, zona 14, datum
WGS84. Las variables topograficas que se obtuvieron con el conjunto de datos
SRTM fueron como sigue: 1) elevacion, 2) grado de la pendiente, 3) orientacion
de la pendiente (azimuth 0 — 360°), 4) desviacion estandar de la orientacion de
la pendiente y la distancia horizontal al escurrimiento mas cercano (Blackard et
al., 2008) que se obtuvo a partir de la cartografia vectorial escala 1:250,000
(INEGI).
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Figura 4.2. Distribucién espacial de los sitios de muestreo seleccionados del

Inventario Forestal Nacional en el area de estudio.

Como variables predictoras de tipo climatico se emplearon datos de
precipitacion media anual (PMA) y temperatura minima del més mas frio (TMF)
de 308 estaciones climatolégicas ubicadas dentro del area de estudio. Estas
variables tienen un significado bioldgico y ecoldgico (Chen et al., 2007). Los
datos fueron obtenidos del Extractor Rapido de Informacion Climatica (ERIC)
(IMTA, 2006); para fines de espacializacion, estos datos se interpolaron
mediante el método Kriging ordinario (modelo esférico). El error medio
cuadratico obtenido para la PMA fue de 182.7 mm (r**=0.91 observaciones vs
predicciones), mientras que para la TMMF fue de 1.61° (r*=0.79),
respectivamente. Todas las variables predictoras (satelitales, topograficas y
climaticas) fueron estandarizadas a la resolucion espacial del producto
MCD43A4 (500 m). También se empled el mapa de vegetacion y uso de suelo
serie IV (2007) generado por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia de
México (INEGI, 2009) para obtener los promedios de la biomasa arbdrea aérea
(estimada para cada pixel) por cada tipo de vegetacion; esto con el propdsito de
realizar algunas comparaciones con estimaciones reportadas en literatura

reciente.
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4.2.4. Procesamiento de la Informacion

Se empled el algoritmo kNN que realiza una interpolacion entre los k
vecinos espectralmente mas cercanos. Para ello calcula la distancia espectral
entre el pixel que se desea estimar a todos los pixeles de la muestra,
posteriormente se ordenan de menor a mayor distancia para seleccionar los k
vecinos espectralmente mas cercanos, y finalmente se realiza un promedio que
se pondera de manera inversa a tal distancia espectral entre los k vecinos mas
cercanos (Franco-Lopez et al., 2001; Gjertsen et al., 2007; Barth et al., 2009;
Baffeta et al., 2009, 2011; Breidenbach et al., 2011). Una de las bondades de
este método radica en que no se requieren suposiciones estadisticas sobre la
naturaleza de los datos v.gr. normalidad, haciéndolo versatil y robusto. Para el

calculo de la distancia espectral se empleé la férmula

D(p,q.W )= \/[(p —q)W(p —q)j donde W es la matriz de ponderacién, con cuatro

variantes que se muestran en la Tabla 4.1. Una motivacion para la realizacion
de esta prueba fue la hipdtesis que indica que el emplear una distancia
espectral estandarizada, minimiza el efecto de las unidades de medida de cada
variable explicatoria (X's) y problemas de multicolinealidad sobre las

estimaciones.

Tabla 4.1. Estimacion de la matriz de ponderacion para la estandarizacion de

las distancias espectrales (Crookston y Finley, 2008).

Método Valor de W
Raw Matriz identidad, .
Euclideana Inversa de la suma directa de la matriz de covarianza de las X.

Mahalanobis Inversa de la matriz de covarianza de las X.

MSN W =TA’TT, donde T es la matriz de vectores canonicos
correspondientes a las X's y es obtenida mediante el analisis
de correlacion candnica entre las X y las Y, y Aes la matriz de

correlaciéon candnica.
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Debido a que la seleccion de un conjunto apropiado de variables
explicatorias resulta un tanto complicado, se decidi6 evaluar de manera
heuristica tanto el desempeno predictivo de cada grupo de variables, como la
determinacion del k 6ptimo; es decir, a partir del calculo de la raiz de la
diferencia cuadratica media (RMSD) generado en la validacion cruzada dejando
uno fuera, para una secuencia desde k = 1 hasta 30 (Chirici et al., 2008;
McRoberts, 2008). EIl RMSD es comunmente conocido como raiz del cuadradro
medio del error (RMSE, por sus siglas en inglés); no obstante, Crookston y
Finley (2008) sugieren el uso de cambiar el término de error por diferencia, ya
que el error del modelo no resulta de minimizar la raiz cuadrada de las
diferencias entre dos conjuntos de datos. Para validar este método de seleccion
de variables se realizdé un analisis de regresion por pasos (Stepwise). Algunos
autores han empleado este procedimiento para realizar la seleccion de
variables que seran empleadas para la determinacion de la distancia espectral
en el algoritmo kNN usando un nivel de significancia de a=0.15 (Fuchs et al,,
2009); para el caso de este trabajo se empled una significancia de a=0.05 y
0a=0.01 como umbral para admitir y remover variables, respectivamente
(Gjertsen et al., 2007).

Para el caso del k 6ptimo varios autores han recomendado la aplicacion
de un algoritmo de validacion cruzada, ya sea dejando uno fuera (Chirici et al.,
2008; Aguirre-Salado et al., 2009; Fuchs et al., 2009; Canisius et al., 2010) o
dividiendo el conjunto de datos en submuestras de manera iterativa (k-fold
cross validation) (Garcia-Pedrajas y Ortiz-Boyer, 2009). Todos ellos registran
una estabilizacién del error cuando se aumenta el numero de vecinos mas
cercanos empleados para ponderar las estimaciones de manera inversa a la
distancia (Fuchs et al., 2009; Tian et al., 2012). En este trabajo se asume que
cada conjunto de datos (X's y Y’s) es diferente, por lo tanto debe existir un
calculo del k 6ptimo exclusivo para cada conjunto de datos. El procesamiento
de la informacion se realizé en el software R usando la libreria yalmpute
(Crookston y Finley, 2011).
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4.3. Resultados y Discusion

4.3.1. Seleccién de Variables

El indicador empleado para seleccionar las variables explicatorias fue el
RMSD estimado en la validacion cruzada dejando uno fuera, como una forma
para averiguar el potencial predictivo de las variables explicatorias de cada
grupo de variables estudiadas. Las variables explicatorias que presentaron la
menor diferencia entre los valores observados y estimados de biomasa arborea
aérea fueron NDVI162 y VCF (de 30 a 36 Mg/ha) (Figura 4.3 A). Posteriormente
le siguié el grupo de las variables climaticas (Figura 4.3 B), donde la
temperatura del mes mas frio presenté el RMSD mas bajo de su grupo (= 48
Mg/ha); finalmente le siguioé el grupo de variables topograficas (Figura 4.3 C)
destacando la pendiente (= 49 Mg/ha) y la variabilidad de la orientacion (= 51
Mg/ha) que mostraron la menor diferencia de dicho grupo. También se
compararon tales desempefios predictivos por grupos de variables siendo
evidente la disminucion del RMSD para el caso de las variables satelitales
(NDVI62 y VCF) (Figura 4.3 D).

La seleccion de variables realizada mediante la comparacion del RMSD
obtenido de la validacion cruzada dejando uno fuera, se valido exitosamente
mediante la aplicacion del procedimiento Stepwise (regresion por pasos), con
base en los niveles de significancia indicados anteriormente (0=0.05 y a=0.01
para admitir y remover variables, respectivamente) (Fuchs et al., 2009). Por lo
que, las unicas variables explicatorias que cumplieron estos criterios fueron el
NDVI62 y VCF (p < 0.0001); mientras que las variables restantes (i.e. climaticas

y topogréficas) no fueron estadisticamente significativas.
La investigacion reportada sobre el potencial de los indices espectrales

de vegetacion en la estimacién de la densidad forestal, habia sido acaparada

por indices construidos basados solamente en el rango del rojo-infrarrojo. No
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obstante, en literatura actual (2007 a la fecha) es mas comun encontrar trabajos
que revisen el potencial de indice espectrales basados en el infrarrojo de onda
corta (SWIR) que es sensible a los cambios de humedad en la vegetacion
(Gjertsen et al., 2007; Fuchs et al., 2009 Wolter et al., 2009). Por ejemplo, un
estudio interesante es el de Gjertsen et al. (2007) quienes estudiaron algunas
variables como volumen de madera (m*ha) usando datos espectrales Landsat
TM. Las variables espectrales que mejor predijeron la densidad fueron la TM4
(NIR) y TM7 (SWIR). Estos resultados soportan los obtenidos en este trabajo, ya
que precisamente dichas bandas espectrales se pueden comparar con las
bandas del producto MODIS MCD43A4 usadas para construir el indice
espectral de vegetacion (NDVIg,) utilizado en esta investigaciéon. Otro estudio
relacionado es el de Aguirre-Salado et al. (2009) quienes emplearon el NDVlg4;
(indice de estrés hidrico), construido con datos del sensor SPOT5 HRG (10 m
de resolucién espacial), ya que fue el mas apropiado para describir la densidad
forestal en bosques de coniferas. Tal indice es completamente equivalente con
el NDVle; presentado en esta investigacion, por lo tanto comparable. Otro
estudio relacionado es el de Fuchs et al. (2009) quienes emplearon datos del
sensor ASTER (15 m de resolucién espacial) para estudiar el carbono arboreo
en la tundra siberiana. Las mejores correlaciones entre los datos espectrales
fueron obtenidas empleando las bandas del infrarrojo de onda corta (SWIR) con
correlaciones que varian entre +0.52 a +0.57. En otro trabajo se acepta la
importancia del poder predictivo del infrarrojo de onda corta para mejorar las

correlaciones en las estimaciones (Canisius et al., 2010).

Blackard et al. (2009) estimaron la biomasa en Estados Unidos
empleando datos espectrales y auxiliares (topograficos, climaticos, tipos de
suelo) y arboles de regresion. Los datos espectrales obtenidos a partir de datos
MODIS siempre mostraron desempefios adecuados para explicar el
comportamiento de la biomasa forestal. Cruz-Leyva et al. (2010) modelaron
algunas variables de densidad forestal como area basal y volumen en un

bosque de Pinus patula y P. teocote en Hidalgo, México usando variables
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espectrales del satélite SPOT 5 HRG e informacion auxiliar (datos climaticos y
topograficos). Ellos concluyen que los mejores modelos fueron los desarrollados
usando datos espectrales. Una de las motivaciones para el empleo de variables
auxiliares es el supuesto incremento en la precisién de las estimaciones. No
obstante, con este trabajo y algunos estudios previos se confirma que para el
caso de la estimacion de la densidad forestal, la mejora en la precisiéon cuando
se emplean variables auxiliares no resulta necesariamente cierto. Sin embargo,
para el caso de investigaciones enfocadas diferente, v.gr., para el caso de la
determinaciéon de habitats potenciales para especies vegetales y animales,
particularmente con el analisis de regresion logistica que determina
probabilidades, el uso de variables auxiliares tales como climaticas o
topograficas sigue siendo relevante y valido (Chen et al., 2007; Dapporto, 2010;
Hongoh et al., 2012).
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Figura 4.3. Seleccion de variables con base en la validacion cruzada y su efecto
en el RMSD para el algoritmo KNN basado en la distancia euclideana sin
estandarizar. A) variables espectrales, B) variables climaticas, C) variables

topograficas y D) todas las variables.

87



4.3.2. Comparacion de Métodos

En la Figura 4.4 se puede observar una pequefa disminucién adicional
en el RMSD cuando se emplea alguna de las distancias estandarizadas (EUC,
euclideana; MAH, mahalanobis; y, MSN: vecino mas similar) para la busqueda
de los vecinos mas cercanos usando las variables satelitales. El
comportamiento de las distancias estandarizadas fue similar; sin embargo, la
distancia EUC, fue la que alcanzé el RMSD mas bajo (RMSD=29.57 Mg/ha,
k=10), le sigui6 la distancia MAH (RMSD=29.91 Mg/ha, k=6), posteriormente la
distancia  MSN (RMSD=30.56 Mg/ha, k=14), y finalmente las distancias
euclideanas sin estandarizar (RAW) (RMSD=31.69Mg/ha, k=11). Con el
propésito de averiguar si existen diferencias estadisticamente signficativas entre
los RMSD obtenidos en la validacion cruzada para cada método, se realizé una
comparacion de medias con la prueba de Duncan (0=0.05) (Garcia-Villalpando
et al., 2001). Esto mostrd resultados interesantes, ya que no se encontraron
diferencias estadisticamente significativas entre los métodos que emplean
distancias estandarizadas (EUC, MAH y MSN); pero, si se detectaron
diferencias contra el método RAW que emplea las distancias sin estandarizar.
Es decir, segun la prueba de Duncan, los métodos empleados se pueden
clasificar en dos grupos: Grupo 1, que incluye cualquiera de las distancias
estandarizadas: EUC, MSN y MAH; vy Grupo 2, donde queda el método que

emplea las distancias sin estandarizar.

Los k 6ptimos seleccionados (k = 6, 10, 11 y 14) para este trabajo se
encuentran dentro del rango que se reporta en la literatura (5 = k < 20) (Gjertsen
et al., 2007; Chirici et al., 2008; Kajisa et al., 2008; Aguirre-Salado et al., 2009;
Baffeta et al., 2009; Fuchs et al., 2009; McRoberts, 2009; Breidenbach et al.,
2011). Mientras que los valores de RMSD obtenidos en esta investigacion, a
nivel de pixel, durante la validacién cruzada varian desde 29-32 Mg/ha (49-
52%). Estos errores a nivel pixel coinciden con otros trabajos que también han

estudiado la biomasa forestal (Mg/ha) recientemente. Por ejemplo, Blackard et
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al. (2008), usaron técnica de arboles de regresion para mapear la biomasa
forestal en Estados Unidos y emplearon varios tipos de datos del sensor MODIS
(MODQ9v003, MOD13v003, MODA44), datos climaticos, topograficos y datos de
inventario forestal. Ellos obtuvieron un error relativo (%), a nivel pixel, que vari
entre 0.51 (51%) en el territorio de Puerto Rico hasta 0.92 (92%) en la parte sur
de Estados Unidos. Labrecque et al. (2006) estimaron la biomasa forestal en
bosques de Canada con el algoritmo KNN usando datos Landsat TM y datos de
inventario. EI RMSE que obtuvieron usando 5 vecinos mas cercanos, fue de 54
Mg/ha. Reese et al. (2002) emplearon el algoritmo KNN para estimar la biomasa
en bosques de Suecia usando datos espectrales del sensor Landsat 5 TM y
SPOT3. El RMSE obtenido a nivel pixel, empleando 5 vecinos mas cercanos,
resultd entre 53 y 79%. Otros autores que trabajaron con areas mas pequefias y
sensores mas detallados, encontraron menores valores de RMSE. Tian et al.
(2012) mapearon la biomasa forestal con el método kNN (distancia de
Mahalanobis) y datos SPOT 5 HRG; su mejor combinacion de variables
explicativas fue con los primeros dos componentes principales, el indice
infrarrojo, y la elevacion (informacion auxiliar); obtuvieron un RMSE bajo (20.7
Mg/ha). Estos autores disminuyeron aun mas su RMSE, ya que usaron datos
LIDAR, llegando a un RMSE de 15.2 Mg/ha. Estas precisiones se obtienen con
sensores de muy alta resolucién espacial pero con el inconveniente de que su

aplicacion resulta dificil para areas considerables (>1 millén ha).

Para complementar el presente andlisis se estimé la correlacion
(observados vs estimados) para conocer el comportamiento predictivo de cada
método empleado. Las correlaciones obtenidas en los cuatro métodos fueron
altamente significativas y son como sigue: MSN (r = 0.90), MAH (r = 0.88), EUC
(r=0.86) y RAW (r = 0.84). Cuando se analiza la linea 1:1 en la Figura 4.5 se
puede observar una subestimacion en las predicciones para el caso del método
RAW:; mientras que para las demas distancias se registra un mejor ajuste,

alcanzando el maximo en el método MSN.
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Revisando los métodos vale la pena notar que al emplear la distancia
euclideana (RAW), las variables no estan estandarizadas, provocando que la
variable explicatoria que tenga mayor varianza domine en la estimacion.
Cuando se emplea la distancia de mahalanobis (MAH), las variables ya se
encuentran estandarizadas, tomando en cuenta la estructura de correlacion
entre las variables mediante la inversa de la matriz de covarianzas de las X's;
mientras que cuando se emplea la distancia MSN, al usar la matriz de
ponderacidon que se genera a partir del analisis de correlacion candnica,
ademas de que las variables se encuentran estandarizadas, se maximiza la
correlacién entre la variable de respuesta y las variables explicatorias (Loog et
al, 2005). Esto explica porqué es mas recomendable trabajar con variables
estandarizadas y no correlacionadas, especialmente cuando lo que se calculan
son distancias. Por lo que, la distancia MSN, al quitar estos dos inconvenientes
en los datos, resulta una buena opcidn para implementar la estimacion
mediante el vecino mas cercano y esto explica el buen comportamiento del
método MSN (Figura 4.5 D).
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Figura 4.4. Comparacién de métodos no paramétricos entrenados con las
variables satelitales: NDVI62 y VCF. A) RMSD absoluto y B) RMSD relativo.
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Figura 4.5. Desempeio de los diferentes métodos no paramétricos: A) Raw, B)
Euclideana, C) Mahalanobis y D) MSN.

4 .3.3. Estimacion de la Biomasa

El mapa seleccionado para estimar la biomasa arbérea aérea (Mg/ha)
fue el que se obtuvo usando la distancia MSN (Figura 4.6). Para comparar las
estimaciones obtenidas con las reportadas en la literatura cientifica, se estimo
el promedio de biomasa arborea aérea para cada tipo de vegetacion usando los
pixeles de la imagen de satélite. La biomasa arbérea aérea promediada por
formacion vegetal es como sigue: bosques (78 Mg/ha), selvas (137.8 Mg/ha) y
matorral (7.5 Mg/ha). En la Tabla 2 se presentan los diferentes promedios de
biomasa arbdrea aérea por tipo de vegetacion y ademas una comparacion con
las estimaciones de biomasa realizada por De Jong et al. (2010) contra los tipos
de vegetacion mas comparables con los del presente trabajo. Ellos

determinaron contenidos de biomasa promedio para cada tipo de vegetacion en
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México usando datos de Inventario Nacional Forestal y la cartografia vectorial
(1993-2002) (sin Teledeteccion). Aunque sus resultados son comparables con
los de este trabajo, ellos presentan algunas subestimaciones que
probablemente se deban a las diferentes metodologias empleadas por ambos
estudios. De Jong et al. (2010) emplearon ecuaciones alométricas por default
(agrupadas por niveles de precipitacion) que arrojaran estimaciones mas
conservadoras para evitar problemas de sobreestimacién de la biomasa.
Mientras que en este trabajo se emplearon estimaciones de biomasa arbdrea
aérea individual que se realizaron a nivel de género y especie, empleando 25
ecuaciones reportadas por Navar et al. (2009). Esta es una de las causas

probables de tales discrepancias en la informacion.

El bosque de coniferas (Juniperus spp) encontrado en el area de estudio
presentd contenidos bajos de biomasa arbdorea aérea (42 Mg/ha). Estas
especies son de porte bajo tienen habitos de crecimiento propios de climas
aridos (=600 mm de precipitacién). Powell et al. (2010) reportan valores de
biomasa para bosques templados de Arizona y Minessota que varian desde 45
Mg/ha (150-880 mm de precipitacion) hasta 60 Mg/ha (490-1090 mm de
precipitacion. El bosque de encino (Quercus spp) presentd mayores contenidos
promedio de biomasa arbérea aérea de 70.9 Mg/ha y se puede encontrar en las
partes elevadas de las zonas montafiosas, con una mayor tendencia hacia la
direccion este, ya que desde ahi provienen vientos cargados de humedad del
Golfo de México (1000 mm de precipitacion). De la categoria de bosque, el
bosque mesdfilo de montana fue la vegetacion que mayor contenido de
biomasa arborea aérea registro (121.1 Mg/ha). Este tipo de vegetacion presenta
una diversidad de especies arboreas de porte alto, principalmente de los
géneros Quercus spp y Liquidambar spp (Valdez-Tamez et al., 2003). Acosta
Mireles et al. (2009) determinaron los contenidos de carbono en bosques mixtos
de Pinus patula en Tlaxcala, México. Para la parte aérea de dichos ecosistemas
encontraron valores entre 118.3 Mg/ha (236.6 Mg/ha de biomasa) y 77.2 Mg/ha
(144.4 Mg/ha de biomasa).
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El matorral xeréfilo se compone de especies, cuya morfologia vy fisiologia,
se encuentra adaptada a largos periodos de escasez de agua (<600 mm de
precipitacion). Aqui se incluyen comunidades vegetales como el matorral
desértico microfilo (Larrea spp), matorral deseértico rosetofilo (Agave spp),
matorral desértico crassicaule (Opuntia spp, Stenocereus spp), mezquital
(Prosopis spp). La biomasa acumulada en este tipo de ecosistemas fue en
promedio de 7.5 Mg/ha. ). Lasserre et al. (2011) estimaron los contenidos de
biomasa para un matorral en Italia empleando imagenes de satélite y el

estimador no paramétrico kKNN. Los valores variaron entre 0.5 y 4 Mg/ha.

La selva perennifolia fue el tipo de vegetacion que presentd los mayores
contenidos de biomasa arbérea aérea, con un promedio de 152.7 Mg/ha, en un
rango de 1.9 - 219.2 Mg/ha. La gran variacidén de los valores estimados a nivel
pixel obedece a la considerable fragmentacion del ecosistema. Normalmente,
las selvas se encuentran bajo una fuerte presién antrépica, lo que determina
altos indices de fragmentacion del habitat. Para comprender mejor tales
variaciones, es necesario estudiar con mayor profundidad el patron espacial de
los claros en la selva y determinar una medida cuantitativa del nivel de
fragmentacién de estos ecosistemas. Dado que las estimaciones se realizan
para cada pixel, con base en las variables satelitales, la desviacion estandar es
considerable (Gjertsen et al., 2007); esto se debe a la variacion natural del

ecosistema captada de manera espacialmente explicita por el sensor remoto.

Las estimaciones de biomasa arbdérea aérea obtenidas en esta
investigacion (Figura 4.6) se encuentran entre los rangos establecidos en la
literatura y las variaciones detectadas obedecen principalmente a: 1) factores
ambientales (precipitacion y temperatura) y 2) factores antropicos que
determinan el grado de fragmentacion de los diferentes tipos de vegetacion
(Silva-Arredondo y Navar-Chaidez, 2009). Los factores ambientales determinan

la productividad de un sitio determinado a una escala general; mientras que los
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factores antropicos son evidentes a escalas espaciales mas pequenas, que se

refleja en la variabilidad entre pixeles individuales.

Tabla 2. Estimaciones promedio de biomasa para cada tipo de vegetacion
obtenidas con el kNN (distancia MSN) (RMSD=30.56 Mg/ha, k=14, r = 0.90).

Biomasa
Promedio Biomasa De Jong et al.
Tipo de vegetacién Area(ha) (Mg/ha) STD total (Mg) (2010)
Bosque de coniferas 116,250 42.0 45.2 4,880,300.5 94
Bosque de encino 440,925 70.9 60.2 31,246,247.6 62
Bosque mesdfilo de montafia 7,975 121.1 49.0 965,570.5 104
Matorral xerdfilo 3,009,300 7.5 16.5 22,469,501.3 12-40
Selva caducifolia 185,825 122.9 64.2 22,844,075.3 38
Selva perennifolia 175,725 152.7 61.3 26,831,917.6 104
Total 3,936,000 109,237,612.8
STD: Desviacién estandar.
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Figura 4.6. Mapa de biomasa arbdrea aérea obtenido con el algoritmo kNN
empleando la distancia MSN (RMSD=30.56 Mg/ha, k=14, r = 0.90): San Luis

Potosi, México.
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4.4. Conclusiones

En este capitulo se compararon diferentes métodos no paramétricos del
vecino mas cercano (RAW, EUC, MAH y MSN), asi como diferentes
combinaciones de variables explicatorias en la estimacion de la biomasa
forestal en una porcion de la regién Centro Norte de México. Los analisis
realizados sugieren que las variables NDVI62 (construido mediante el cociente
normalizado de las diferencias entre la banda sensible al infrarrojo de onda
corta e infrarrojo cercano) y VCF (Campos Continuos de Vegetacion), tuvieron
el mejor desempenfio predictivo. Se observd que agregar variables predictoras
auxiliares no presentd mejoras en la capacidad predictiva del algoritmo.
Después de aplicar la prueba de Duncan a los errores obtenidos para cada
meétodo, se encontré que basandose en su desempefio, los métodos estudiados
se pueden agrupar en dos: 1) RAW (distancias sin estandarizar) y 2) EUC, MAH
y MSN. Finalmente, el método MSN presenté la mayor correlacion entre los
valores observados y estimados de biomasa (r = 0.9), siendo evidente el efecto
que tiene el andlisis de correlacidn candnica en la maximizacion de la
correlacidn entre las variables explicatorias y la variable de respuesta. Se puede
concluir que las variaciones promedio de la biomasa arborea aérea en los
matorrales, bosques y selvas de San Luis Potosi se encuentran entre 5 y 150
Mg/ha, generando un total almacenado de 109.2 Millones Mg (109,237,612.8

Mg).
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5. CONCLUSIONES FINALES

La primera hipétesis planteé que “los indices espectrales de vegetacion
basados en humedad predicen mejor la densidad forestal con un
comportamiento no lineal”. Se realiz0 el analisis de indices de vegetacion,
sensibles a la clorofila y al contenido de humedad, construidos con datos
espectrales obtenidos del producto combinado del sensor MODIS MCD43A4,
contra estimaciones de biomasa forestal obtenidas del procesamiento de datos
del Inventario Nacional Forestal de México, usando dos modelos uno lineal y
otro exponencial. Los resultados obtenidos sugieren que los indices espectrales
de vegetacion basados en el contenido de humedad de la vegetacion y los
campos continuos de vegetacion fueron la mejor combinacién de variables

explicatorias para estimar la variabilidad espacial de la densidad forestal.

En la segunda hipoétesis se planteé que “la cobertura fraccional forestal
puede ser estimada mediante métodos de clasificacion difusa y datos
espectrales”. Para ello se exploraron tres métodos de clasificacion subpixel para
la determinacién de cobertura fraccional utilizando datos de resolucién espacial
moderada del producto combinado MODIS MCD43A4. Los métodos
seleccionados incluyeron la probabilidad posterior bayesiana, el k vecino mas
cercano en su version difusa (FKNN), y el analisis de mezcla espectral (LMA).
Segun el andlisis realizado, el algoritmo bayesiano no se comporto
adecuadamente, mientras que el algoritmo LMA se seleccion6 por ser de los
mejores métodos reportados para resolver el problema de pixel mezclado. Los
resultados obtenidos indican que el método FKkNN (r = 0.78) se comportd
similarmente a LMA (r = 0.81) para la determinacion de mezclas a nivel
subpixel. Esto aumenta la lista de métodos probados que pueden ser
empleados para el disefio de nuevas estrategias de monitoreo de cobertura

fraccional a nivel nacional.
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Para probar la tercer hipoétesis planteada, "el uso de diferentes matrices
de ponderacion de la distancia espectral para obtener los vecinos mas cercanos
puede mejorar las estimaciones de densidad forestal mediante el uso de datos
espectrales y datos de inventario forestal”, se estudiaron cuatro variantes de la
matriz de ponderacion de la distancia espectral empleada para la determinacién
de los vecinos mas cercanos en problemas de estimacion de variables de
densidad forestal mediante el uso de imagenes de satélite. Las variaciones
incluyen 1) RAW que emplea la matriz identidad, es decir, sin ponderacion, 2)
EUC que emplea la inversa de la suma directa de la matriz de covarianzas de
las X, 3) MAH o distancia de Mahalanobis que emplea la inversa de la matriz de
covarianza de las X, y 4) MSN o vecino mas similar que emplea una matriz
W =TA’T", donde T' es la matriz de vectores candnicos correspondientes a las
X’s y es obtenida mediante el analisis de correlacion canodnica entre las X y las
Y, y Aes la matriz de correlacion canonica. Después de aplicar la prueba de
Duncan, con el propdsito de averiguar si existieron diferencias estadisticamente
signficativas entre los errores obtenidos en la validacion cruzada para cada
método, se determind que los métodos empleados se pueden clasificar en dos
grupos: Grupo 1, que incluye cualquiera de las distancias estandarizadas: EUC,
MSN y MAH; vy Grupo 2, donde queda el método que emplea las distancias sin
estandarizar. Los mejores resultados (r = 0.9, valores estimados vs valores de
referencia) fueron obtenidos con datos eminentemente espectrales y método
del método MSN.

Los objetivos del segundo y cuarto capitulo, ademas de la comparacién
del desemperiio de los métodos estadisticos empleados, incluyeron el generar
estimaciones de biomasa forestal. Las estimaciones totales realizadas para las
3.9 millones de arboladas distribuidas en el estado de San Luis Potosi son
como sigue: 1) modelo lineal estim6 93.8 millones de Mg (93,808,669.39 Mg), 2)
modelo exponencial estimé 116.2 millones de Mg (116,255,822.93 Mg) v, 3) el
modelo KNN ponderado con la distancia MSN estim6 109.2 millones de Mg

(109,237,612.8 Mg). Las diferencias de las estimaciones pueden ser explicadas
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por la naturaleza de cada uno de los métodos. El modelo exponencial se ajusté
mejor a la distribucion de los datos. No obstante tiene una tendencia de rapido
crecimiento hacia el infinito y es mas proclive a generar estimaciones elevadas.
El promedio de estas estimaciones es de 106.4 millones. La estimacion
realizada por el método KNN ponderado con la distancia MSN fue el mas

adecuado ya que se encuentra mas cercano al promedio.

Las estimaciones mas bajas son mas recomendables para el estudio de
recursos forestales, para evitar caer en los problemas propios de la
sobreestimacion. Es decir, planear sobre la base de estimaciones pesimistas
(bajos) para asegurar la sustentabilidad en el manejo de los recursos forestales.
No obstante, en este caso, se sugiere el uso de la estimacion del algoritmo KNN
ya gue representa una manera dindmica cuasi-irrepetibile para la estimacién del
valor de cada pixel con base en las distancias espectrales a cada una de las
parcelas de referencia, 1o que le confiere un poder superior al de los métodos
paramétricos. Por lo que esta tesis concluye que el KNN estandarizado con
MSN es el método mas adecuado para la realizaciobn de estimaciones de
biomasa forestal con datos espectrales.
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