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RESUMEN

La deforestacion, y el crecimiento poblacional y de la frontera agricola, han ocasionado
que los Bosques Tropicales Secos (BST) en México se hayan perdido al menos un 36%
de su superficie total. En la peninsula de Yucatan, este ecosistema es uno de los mayores
exponentes vegetales, mostrando una alta diversidad, y potencial para la captura de
carbono, lo que amerita que se tomen acciones pertinentes para la conservacion de este
ecosistema. No obstante, monitorear grandes extensiones de esta vegetacion es una
tarea complicada. Es aqui donde los sensores remotos representan una herramienta
poderosa para monitorizar la biodiversidad, y el carbono almacenado en las comunidades
vegetales. La posibilidad de usar la informacién espectral que brindan las diferentes
plataformas satelitales, y usarlas como una aproximacion a la biomasa aérea y la riqueza
de especies, es dependiente de la escala espacial con la que se trabaje. Basandose en
esto, en esta investigacion se ha planteado comparar el efecto de la resolucién espacial
en las estimaciones de biomasa aérea y rigueza de especies, por medio de imégenes de
Landsat 8 OLI, RapidEye, y Very High Resolution imagery (VHR). Para llevar a cabo este
objetivo, se utilizaron diferentes técnicas de procesamiento digital de imagenes, con la
finalidad de obtener mayor informacion espectral y espacial, para explicar la variacion en
las variables evaluadas. Matrices en Escala de Grises (GLCM), indices de vegetacion,
como el NDVI y el EVI, al igual que la incorporacion de métricas asociadas a la estructura
del paisaje, se emplearon como variables predictoras de la heterogeneidad espectral de la
comunidad. Se encontr6 que, las VHR, mostraron un alto coeficiente de determinacion
para la riqueza de especies (R°=0.83) y para la biomasa aérea (R°= 0.92.) Estos valores
fueron considerablemente superiores, comparado con los obtenidos por medio de Landsat
8 OLI (R*=0.71, 0.62) y RapidEye (R*=0.73, 0.51). El buen ajuste en las estimaciones de
estas dos variables, por medio de las VHR, se le atribuye a que la variabilidad espectral
determinada por medio de estas imagenes, sirvié como indicador de las variaciones en la
estructura de la vegetacion. En relacion al buen ajuste que tuvo Landsat 8 OLI,
comparado con RapidEye, para el caso de la biomasa aérea, se le atribuye a que Landsat
8 OLlI, al tener un tamafo de pixel mas grande, cubrié un area mayor, por ende, posee
mas informacion espectral. No obstante, para la riqueza de especies, RapidEye, mostro

un porcentaje de explicaciéon ligeramente mayor.

Vi




ABSTRACT
Deforestation, population growth, and landscape change to agricultural use are the main

factors that affect Tropical Dry Forests (TDF). in Mexico, this ecosystem has decreased its
extension by 36% recently. TDF are one of the most important vegetation types in the
Yucatan Peninsula, as they cover a large portion of the area, showing high diversity, which
may have potential for carbon sequestration. Today, the scientific community has been
working in conserving, measuring and monitoring changes in this ecosystem over time and
space. This is a complicated endeavor as it requires a lot of effort for large forested areas.
Remote sensing represents an important tool for monitoring biodiversity and carbon sinks.
In particular, it offers spectral information obtained from different satellites or platforms.
This information is being used as an approximation to estimate species richness and
productivity. However, the information obtained from these images can depend on spatial
scale and spatial resolution. In this thesis, we evaluated the effect of the different spatial
resolutions on aboveground biomass and species richness estimations, through the use of
Landsat 8 OLI (30 m), Rapideye (5 m) and VHR, Very High-Resolution images (18 cm).
We processed this information through different spectral methods, using the Gray Level
Co-occurrence Matrix (GLCM) or texture metrics, vegetation indices, such as NDVI and
EVI, landscape structure metrics to explain the environmental heterogeneity and
productivity in plant communities. We found that the VHR images have higher accuracy of
estimation on species richness (R?=0.83) and biomass (R?=0.92) than Landsat 8 OLI and
the Rapideye models. This study suggested that biomass and species richness might be
better explained by VHR image. When more detail is incorporated in the models, the

estimation of e species richness and biomass and species richness are more accurate.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

Los cientificos han venido alertando a la poblacion desde hace méas de cuatro décadas,
acerca de la necesidad de frenar los efectos del cambio global (Sarukhan et al., 2015).
Los recientes modelos de simulacion de cambio global, muestran que, para finales del
siglo XXI, se podria perder del 11-23% de la extension del Bosque Tropical Seco (BTS),
producto de la deforestacion (Sarukhan et al., 2015). El bosque tropical seco ha sido uno
de los biomas mas afectados por la pérdida de cobertura vegetal, solo el 10% de la
extension del territorio a nivel mundial se encuentra bajo proteccién (Miles et al., 2006).
En el continente americano este ecosistema cubre 519,597 Km? (DryFlor, 2016), y solo el
4.5% esta protegido. La deforestacion, es reconocida como la mayor amenaza a la
biodiversidad tropical y al cambio global (Portillo-Quintero y Sanchez-Azofeifa, 2010).
Para hacerle frente a esta amenaza, se ha considerado como una necesidad el evaluar y

monitorear los ecosistemas vegetales, especialmente los BTS (Kalascka et al., 2006).

En las ultimas tres décadas los sensores remotos multiespectrales han evolucionado,
convirtiéndose en herramientas importantes para el monitoreo de los bosques en el
mundo, jugando un rol clave en la conservacion de la diversidad (Kerr y Ostrovsky, 2003)
y las estimaciones de la biomasa aérea (Zandler et al., 2015; Nagendra, 2001). El
principal atractivo de los sensores radica en la facilidad con la que estos caracterizan de
manera consistente y regular a la vegetacion, cubriendo grandes extensiones de territorio
(Gillespie et al., 2008).

El cumulo de informacion remota representa una ayuda para los ecologos frente al
desconocimiento de la distribucion temporal y espacial de la biodiversidad y la biomasa
aérea (Rocchini et al., 2005). A partir de la informacion espectral que brindan los sensores
remotos, han encontrado distintas aproximaciones ecolégicas para explicar el
comportamiento de las comunidades vegetales. Este vinculo nace de la relacion entre la
variabilidad espectral de una comunidad, como una respuesta proxima a la
heterogeneidad ambiental (Asner, 2009), siendo esto una base para evaluar la dinamica

de la vegetacion.
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Es importante aclarar que cada plataforma satelital es capaz de identificar objetos a
diferente nivel de detalle, lo cual es definido como resolucién espacial (Nagendra, 2008,
Richards, 2009). En la mayoria de los estudios ecoldgicos en donde se involucran los
satélites, los resultados obtenidos son dependientes de la resolucion espacial del sensor y
el ecosistema en estudio. Un ejemplo de esto, es reportado por Lu (2005), quien trabajo
en diferentes ecosistemas, desde bosque tropical humedo, hasta bosque tropical seco,
consiguiendo explicar entre el 42% y 78% de la variabilidad en las estimaciones de
biomasa aérea, usando imagenes Landsat TM. Por otro lado, Meng et al., (2015) usaron
imagenes de alta resolucion y encontraron un porcentaje de variacion explicada de 88.3%
en las estimaciones de biomasa aérea, en un bosque templado ubicado al noreste de
China.

Existen muchas caracteristicas asociadas al sensor, que son importantes de tomar en
cuenta. Sin embargo, hay caracteristicas propias del ecosistema en estudio, tales como,
la estacionalidad climética, la historia de uso del suelo, y la edad de la comunidad, las
cuales juegan un papel fundamental en las estimaciones de variables ecolégicas, como la
riqgueza de especies (Nagendra y Rocchini; 2008). En el trépico, y especificamente en los
BTS existen diferentes tipos de habitats (Mayes et al., 2015), cada uno de estos habitats
difieren en cuanto a su estructura, y composicion floristica, siendo la principal causa la
estacionalidad climatica (Bienal et al., 2015). Lo comentado anteriormente permite afirmar
que, no solo se debe tomar en cuenta los factores inherentes a la tecnologia satelital, si
no la naturaleza de la comunidad en estudio. Partiendo de las ideas comentadas
anteriormente, la comunidad cientifica ha debatido acerca de cual es la resolucion
espacial indicada para determinar la riqueza de especies y la biomasa aérea en un
ecosistema tan dinamico como el BTS (Nagendra y Rocchini 2008, Stickler y Southworth,
2008).

Aplicar la percepcion remota, en las estimaciones de variables ecologicas y monitoreo en
el BTS, es una tarea que han hecho varios autores. Diversos cientificos han demostrado
gue, la biomasa aérea y la riqueza de especies pueden ser estimadas de manera
satisfactoria por medio de sensores opticos de resoluciéon media y fina (Kalacska et al.,
2007; Sanchez-Azofeifa et al., 2001). Sin embargo, aln siguen existiendo muchas

interrogantes con respecto a la aplicacion de esta tecnologia remota.
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Con el objetivo de sentar bases en relacion al efecto que tiene la resolucion espacial en
las estimaciones de biomasa aérea y riqueza de especies, en este trabajo se plante6
evaluar las estimaciones de ambas variables ecoldgicas en un BTS en Yucatan, conocido
como la Reserva Biocultural Kaxil Kiuic. Para ello se utilizaron imagenes satelitales con
distintas resoluciones espaciales, Landsat 8 OLI (30 m), RapidEye (5 m), y VHR (18 cm).
Estas imagenes fueron procesadas bajo diferentes técnicas, tales como el analisis de la
variacion espectral de los pixeles (analisis de textura) (Haralick, 1974), los indices de
vegetacion, entre los que se incluyen el indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada
(NDVI, por sus siglas en inglés) y el indice de Vegetacion Mejorado (EVI), y los valores
espectrales de cada banda. Todas las métricas espectrales fueron contrastadas bajo
modelos de regresion lineal multiple, en donde se asocio la informacion de cada una de
las imagenes de satélite con los datos de campo, para evaluar el efecto que tiene la
resolucion espacial de las imagenes en las estimaciones de la biomasa aérea y la riqueza

de especies en la Reserva Biocultural Kaxil Kiuic.
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ANTECEDENTES

1.1 Cambio global y pérdida de biodiversidad

El cambio climatico se puede definir como una alteracion en las condiciones climaticas,
gue se identifica a partir de las oscilaciones de las condiciones ambientales, y que se
mantiene en el tiempo (Bradford y Warren 2014). Uno de los elementos mas notables del
cambio climético, ha sido el aumento de temperatura. En los 100 ultimos afos, la
comunidad cientifica ha reportado un incremento de temperatura de 0.74° C (Bradford y
Warren 2014).

La tierra anteriormente ha presenciado incrementos en la temperatura, similares a los que
existen en la actualidad. Sin embargo, la vegetacion fue capaz de adaptarse a un clima
mas calido, debido a que las variaciones ocurrieron de manera gradual, y en periodos
geoldgicos mas amplios. En la actualidad, estos cambios han sido subitos. Sumado a
esto, hoy en dia existen elevadas concentraciones de gases de efecto invernadero
(Bradford y Warren 2014).

Por otro lado, la degradacion y el cambio de uso del suelo, sumado a la sobreexplotacion
de los recursos naturales, y la inclusion de especies invasoras, forman parte de los
agentes catalizadores de la disminucién de la diversidad vegetal. Segun Thuiller (2008), la
conjuncion de estos factores es considerada como la impulsora de la sexta extincién
masiva de especies en la tierra. Bradford y Warren (2014) estiman que entre el 15% vy el
37% de las especies vegetales terrestres se podrian perder para el 2050, rompiendo con
el equilibrio de muchos ecosistemas. No obstante, esta extincién no podria ser comparada
con las ocurridas en eras geologicas anteriores, debido a que en el pasado, existio un
balance entre el nUmero de especies que desaparecian, y las nuevas especies que se
formaban (Barnosky et al., 2011).

Adicionalmente las variaciones climaticas per se, pueden estar induciendo cambios en las
comunidades vegetales. Segun las predicciones del Millenium Ecosystem Assessment
(2005), las variaciones climaticas seran las responsables de que cerca del 5 al 20% de los
ecosistemas terrestres, en particular las tundras, sabanas y bosques boreales se pierdan
en los préximos afios, a causa de estas alteraciones (Sala et al., 2005). Shuster et al.,
(2014) comenta que, con al menos 1 °C de aumento en la temperatura, se podria

evidenciar un cambio en la distribucion ecol6gica de las especies del hemisferio norte. Sin
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embargo, no solo los ecosistemas comentados anteriormente sufriran los efectos del
cambio climético, segun Brienen et al., (2009), los arboles de las comunidades del BTS
pueden ser particularmente sensibles a estas variaciones. El aumento de la temperatura
puede traer una reduccién en el crecimiento de los arboles, y por ende una disminucién
en la productividad de los bosques, en la captura de carbono, y mayor mortalidad.
Algunos estudios, como el de Fichtler et al., (2004) afirman que existe una notable
relacion entre el crecimiento de los arboles en el BTS, y las condiciones climaticas,
principalmente las inducidas por el cambio de temperatura y la disminucién de la tasa de
precipitacion. De igual manera, Allen et al., (2017), aseguran que la reduccion de las
lluvias, puede causar una disminucién en el numero de rebrotes, y con ello la resilencia de

estos bosques.

1.2. Bosque Tropical Seco

Los BTS y deciduos ocupan al menos el 42% de las zonas tropicales y subtropicales del
mundo (Muphy y Lugo, 1986). Este ecosistema cubre un area estimada de 1,048,700 km,
y aproximadamente el 54% se encuentra en América (Miles et al.,, 2006). En
Centroamérica, especificamente este ecosistema representa un 50% de la superficie total
de bosques (Sanchez-Azofeifa et al., 2012). En México cubre del 8 al 14% del territorio
nacional, siendo uno de los biomas mas representativos (Sanchez-Azofeifa, 2010, Trejo y
Dirzo, 2000).

Los BTS tienen una temperatura media anual mayor a 25 °C, la precipitacion media anual
es de entre 500 y 2000 mm y la tasa de evapotranspiracion excede a la precipitacion
(Dirzo et al., 2011). Una de las principales caracteristicas que lo identifican es la marcada
estacionalidad, con lluvias minimas de 4 a 9 meses (Dirzo et al., 2011, Griscom y Ashton,
2011). Las variaciones en la humedad, en la disponibilidad de agua en el suelo y las
temperaturas elevadas, generan estrés en las plantas (Lebrija-Trejo et al., 2010).

Los bosques secos de la peninsula de Yucatan poseen algunas caracteristicas
particulares tales como: suelos con alto drenaje, poco profundos, y escasa hojarasca. En
relacion al clima, segun la clasificacion climatica de Koppen, la mayor parte de la
peninsula de Yucatan presenta un clima calido sub-himedo con temperatura promedio
anual de 25.8 a 26.3 °C con presencia de lluvias en verano (junio-noviembre) (Mardero et

al., 2012). El gradiente de precipitacion general va de seco en el noroeste de la peninsula
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de Yucatan (600 mm), a mas humedo hacia el sureste (1400 mm), clasificado como
tropical con invierno seco (Aw). Las precipitaciones que se presentan son principalmente
convectivas, debido a la influencia de los vientos alisios que traen humedad del Atlantico
(Orellana et al., 2007).

Los BTS de la peninsula de Yucatan han sido afectados por el cultivo intensivo de
henequén, el desenfrenado crecimiento poblacional, y las practicas agricolas tradicionales
de roza tumba y quema (milpa), llevadas a cabo desde épocas ancestrales (Rueda,
2015). Todo esto ha producido un mosaico complejo de ecosistemas, que dan origen a los
bosques secundarios de la peninsula (Ceccon et al., 2002). En los BTS de la peninsula se
desarrollan especies vegetales con un alto valor biolégico y ecoldgico, las cuales juegan
un rol importante dentro de la dinamica de este ecosistema (Rzedowski y Calderén de
Rzedowski, 2013). Por tanto, la comunidad cientifica ha considerado que es importante

conocer y contabilizar la riqueza de especies en el BTS en Yucatan.

1.3. Rigueza de especies

Cuando se utiliza la palabra riqgueza de especies en ecologia, se habla del numero de
especies en un area geografica en particular, comunidad, o paisaje (Magurran, 2004).
Esta también es conocida bajo el termino de diversidad alpha (Magurran, 1988). Este
indicador natural es considerado como una variable ecoldégica fundamental para

establecer planes de proteccion y conservacion de la biodiversidad (Begon et al., 2006).

Por medio de este indicador han podido determinar que la perdida de diversidad floristica
en el BTS, es equiparable con la de bosques humedos del tropico (Kalascka et al., 2004).
Por estas razones, se considera que es necesario prestar especial atencién a las tareas
de conservacion y restauracion del BTS, tomando en cuenta que han encontrado un alto
ndamero de especies raras, y con valor econémico (Kalascka et al., 2004).

Especificamente en México, el BTS es uno de los ecosistemas mas representativos, en
materia de riqueza bioldgica territorial (Rzedowski y Calderén de Rzedowski 2013). Un
ejemplo de esto corresponde al alto ndmero de endemismos, asi como la alta

representatividad de las familias Composiatae, Malvaceae, Anacardiaceae, Acanthaceae,
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Rhamnaceae, y Rutaceae (Rzedowski y Calderon de Rzedowski, 2013) que se reportan

en estas comunidades.

En contraste, se ha reportado que la pérdida de diversidad floristica en el BTS, es
equiparable con la de bosques humedos del trépico (Kalascka et al., 2004). Por esta
razon se considera necesario desarrollar planes de manejo de bosques, en donde se le
dé especial énfasis a las estimaciones de riqueza de especies a diferentes escalas

espaciales, tomando en cuenta la variabilidad y dinamica de la comunidad vegetal.

1.4 Heterogeneidad ambiental

Entender como la riqueza de especies cambia a través del espacio, y poder diferenciar los
procesos y mecanismos que influencian la heterogeneidad del habitat ha sido una de las
metas que han perseguido los ec6logos (Balvanera y Aguirre, 2006). Durante afios las
estimaciones de la riqueza de especies se han desarrollado haciendo uso del concepto de
heterogeneidad ambiental. Este concepto ha sido ampliamente discutido en el mundo de
la ecologia, y existen mas de 100 definiciones distintas para explicarlo (Stein et al., 2014),
sin embargo, ninguna ha sido considerada certera. La heterogeneidad del ambiente
guarda referencia con las variaciones en cuanto a la complejidad espacial de la
diversidad, heterogeneidad del habitat, y la estructura del entorno, bajo influencia de
diferentes factores bidticos y abibticos que afecten a una comunidad vegetal. Todas las
variables que gobiernan este concepto, son el motivo por el cual no se ha logrado unificar

esta definicion (Tamme et al., 2010).

La heterogeneidad ambiental ha sido considerada como uno de los factores mas
importantes que gobierna los gradientes de riqueza de especies (Rocchini et al., 2003). El
nexo entre este concepto y la rigueza de especies, se construyo con base en el concepto
de nicho ecologico, propuesto por Hutchinson (1957). Segun Hutchinson (1957), defino al
nicho como un hipervolumen n dimensional, donde n son las dimensiones que
corresponden a las variables fisicas y biologicas que afectan a la abundancia de las
especies. Bajo el fundamento del nicho, se ha inferido que ambientes que muestran una
mayor heterogeneidad ambiental, albergan mas especies, es decir se incrementa

potencialmente la disponibilidad de los nichos (Palmer et al., 2002; 2000). Actualmente los
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trabajos ecoldgicos siguen sugiriendo que, la heterogeneidad del habitat, es una de las
fuerzas determinante de la rigueza de especies (Warren et al.,, 2014). Algunas
investigaciones han encontrado que la coexistencia de un mayor nimero de especies
puede estar vinculada con una mayor heterogeneidad (Tamme et al., 2010), y que esto a
su vez esté influenciado por los factores abioticos y bi6ticos bajo las cuales se encuentre

las plantas (Tamme et al., 2010).

1.5 Estimacion de lariqueza de especies

1.5.1 Estimacién de lariqueza de especies usando datos campo

Las estimaciones de la rigueza de especies en campo, consisten basicamente en
identificar y determinar el nUmero de especies que se encuentran en una parcela, o
comunidad. Sin embargo, cuando se estima el nimero de especies en campo, es
necesario evaluar el muestreo en funcion del tiempo y el espacio que las especies ocupen
(Kloblitz et al., 2017).

La relacion especies-area, es considerada una herramienta muy importante para la
cuantificacién de los cambios en la riqueza de especies, a través de un rango continuo de
escalas espaciales. Para esta evaluacion se construye una curva de rarefaccion, la cual
se basa en el nimero esperado acumulado de especies, por unidad de area (Magurran,
2004).

La rarefaccion es un método que fue propuesto para comparar el nUmero de especies
cuando las muestras diferian en tamafio (Gotelli y Colwell, 2011), estima a la riqueza de
especies en funcién del tamafio de muestra mas pequefio (Gotelli y Entsminger, 2001).
Este procedimiento tiene varios supuestos: las muestras que son obtenidas por técnicas
distintas y comunidades que son distintas no pueden ser comparadas; se supone que los
individuos se encuentran distribuidos al azar, de lo contrario hay una sobreestimacién de
la riqueza de especies; debido a que se converge en las muestras de menor tamafio, el
muestreo debe ser suficiente como para caracterizar a la comunidad (Magurran, 2004).
Ademas, las estimaciones pueden estar sesgadas si el muestreo es inadecuado o si las

muestras son obtenidas a partir de sitios con diferencias considerables en la distribucion
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de la abundancia entre las especies, es decir, la subestimacion de la riqueza de especies

depende del nivel de dominancia en el conjunto de datos (Magurran, 2004).

La construccién de una curva de rarefaccion basada en muestras, como la que se realizé
en este trabajo, puede ser vista como un proceso de extrapolacion, que parte de la
rigueza de especies agrupada en un conjunto de muestras, para finalmente obtener la

riqgueza esperada en un subconjunto de muestras.

Gracias a este modelo, se puede inferir si realmente el esfuerzo de muestreo considerado
en este trabajo, se podria catalogar como representativo para estimar la riqgueza de

especies de la comunidad (Kloblitz et al., 2017).

1.5.2 Estimacion de lariqueza de especies por medio de sensores remotos

Una plataforma satelital es capaz de captar sefiales electromagnéticas como respuesta
del comportamiento de la vegetacion (De Fries, 2012), con lo que se puede determinar
patrones de emision y reflexion de radiaciones detectables (Kerr et al., 2003). La variacion
en las respuestas espectrales es dependiente de la naturaleza u origen del objeto, y en el
caso de las plantas, cada individuo tiene un comportamiento Unico frente al espectro
electromagnético. Partiendo de esto, en una comunidad en donde existen arboles de
diferentes especies, un sensor puede ser capaz de captar la variacion en las reflectancias,

de todos los individuos en la comunidad.

La diferenciacion espectral en un area, es conocida como, heterogeneidad espectral o
variabilidad espectral (Rocchini et al., 2010). Partiendo de este concepto, se planted la
Hipétesis de Variacion Espectral (Spectral Variation Hypothesis, SVH), (Palmer et al.,
2000) la cual propone que, un habitat en donde se capture diferencias en las respuestas
espectrales, guarda relacion con un ambiente heterogéneo. Es decir, habitats
heterogéneos, exponen una mezcla de firmas espectrales, lo que permite intuir que, un
alto nimero de especies comparte un nicho en particular (Rocchini et al., 2010). Tomando
en consideracion esta premisa, diversos estudios se han enfocado en utilizar la relacion
entre la heterogeneidad ambiental y la variabilidad espectral obtenida de una imagen de
satélite utilizando la variabilidad espectral, o heterogeneidad espectral, como un sustituto
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de la heterogeneidad ambiental (Oindo et al., 2002; Palmer et al., 2002; 2000; Gaston,
2000).

Actualmente, las estimaciones de la riqueza de especies han sido foco de atencién por
parte de muchos ecélogos (Hernandez-Stefanoni y Ponce 2004; Rocchini et al., 2010;
Viedman et al., 2012; Herndndez-Stefanoni et al., 2015), quienes han considerado evaluar

la precision de las estimaciones, bajo el uso de diferentes plataformas satelitales.

1.6 Biomasa aérea

Los arboles almacenan componentes de carbono en su estructura lefiosa por periodos
prolongados, considerandose como reservas naturales de carbono (Acosta-Mireles et al.,
2002). Este carbono almacenado en las plantas recibe el nombre de biomasa. La
biomasa, es toda la materia organica que forma parte de los ecosistemas terrestres
(Finengan y Delgado, 1997). Incluye cualquier tipo de producto proveniente de la
fotosintesis, en donde se sintetizan sustancias organicas a partir del dioxido de carbono
atmosférico y energia solar (Pons, 2005). Este compendio de material vegetal acumulado
en la estructura de un individuo se cuantifica en la parte aérea del individuo, o por encima
del suelo, y es conocido como biomasa epigea o aérea.

La biomasa aérea, esta conformada por €l o los tallos, las ramas, hojas, estructuras
reproductivas, y frutos (FAO, 2009). Por otro lado, toda la materia organica que se
encuentra en el suelo, es conocida como biomasa subterranea, y esta constituida por las
raices, necromasa (hojarasca), y el suelo (Lu, 2007). La cantidad de biomasa total
reportada en un bosque, es resultante de la productividad primaria neta (PPN) (Pons,
2005). La PPN es la diferencia entre la fotosintesis total (productividad primaria bruta -
PPB) y la respiracion total de las plantas en un ecosistema (Morin, 2011), y suele ser
dependiente de las condiciones climaticas, los procesos de sucesion, la calidad del sitio,

la historia de uso de la tierra, entre otros (Roa-Fuentes et al., 2006).

La variabilidad que muestran los bosques naturales con respecto a la captura y
almacenamiento de carbono, sirve de base para disefiar nuevos planes de manejo
forestal. Los planes de manejo de bosques, permiten estimar la capacidad de

almacenamiento de carbono de la vegetacion, y esto guarda un vinculo con la reduccién

11




CAPITULO |

de emisiones de CO,. La captacion de carbono de la atmésfera por la vegetacién juega un
papel importante frente al cambio climatico (Fan et al., 1998). Se estima que un 37% del
carbono terrestre del mundo se almacena en los bosques tropicales (Dixon et al., 1994),
aproximadamente 850-750 Pg (De Fries, 2012).

1.6.1 Cuantificaciéon de la biomasa aérea

Los ecosistemas terrestres son uno de los depdsitos mas importantes de carbono en la
biosfera, estos se mantienen activos y en constante absorcion de CO, (Roy et al., 2001).
Para conocer este reservorio ha sido necesario cuantificar la biomasa forestal,
normalmente en unidades de toneladas por hectarea de masa seca (Gayoso et al., 2002).
Las estimaciones de biomasa aérea en los bosques naturales, y las plantaciones, se han
vuelto una variable ecolégica importante de estimar, ya que brinda una estimacion del
carbono almacenado que podria emitirse a la atmosfera si se deforesta 0 quema un area
boscosa (Gayoso et al., 2002)

Las estimaciones de la biomasa almacenada en los sistemas forestales naturales,
requieren muchas veces un andlisis destructivo directo (Kauffman et al., 2009). El método
de estimacion directo, tiene un caracter destructivo y requiere que se cubique y pese cada
una de las secciones de los arboles. En este caso en especifico, se requiere cuantificar un
numero representativo de especies de la comunidad (las de mayor abundancia, e indice
de valor de importancia) (Brown et al., 1989; Chave et al., 2005).

A partir de la informacién capturada por medio de un método destructivo, han construido
ecuaciones alométricas, que permiten posteriormente hacer estimaciones indirectas de la
cantidad de biomasa aérea de la vegetacion. Las estimaciones de biomasa que usan
estas ecuaciones tienen inferencias muy precisas (Chave et al., 2005; Aryal et al., 2014).
Estos métodos forman parte de la cuantificacion indirecta de la biomasa, en donde se
incorporan una serie de datos dasonométricos capturados en campo (Kauffaman et al.,
2003), como la altura y la longitud del arbol, el diametro o circunferencia a los 1.30 m
(conocido como diametro a la altura de pecho o DAP) y la densidad de la madera. Esta
Ultima es incorporada en algunas de las ecuaciones (Brown et al., 1986), para obtener
mejores estimaciones de biomasa (Chave et al., 2005). Estos parametros funcionan como

estimadores de masa vegetal seca de un arbol, y de la comunidad (Rodriguez-Veiga et
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al., 2017). Es importante comentar que, las ecuaciones son dependientes de la zona de
vida en la que se construyeron, y solo en sitios con caracteristicas similares pueden ser
utilizadas (Navar, 2009).

No obstante, cuando se quiere estimar la biomasa aérea de toda la comunidad, es
necesario considerar que, en el muestreo, solo se deben utilizar parcelas con el mismo
tipo de vegetacion, conservando la mayor cantidad de factores ambientales similares,
para poder extrapolar los valores de biomasa aérea en un sitio, a toda la comunidad. Sin
embargo, Chave et al., (2014), realizaron un extenso estudio en donde formularon
ecuaciones alométricas para utilizar en diferentes lugares, y con diferentes condiciones de

vida.

1.7 Teledeteccion como herramienta para la evaluacion de las comunidades
vegetales

La teledeteccion se basa en un sistema de adquisicion de datos a distancia sobre los
objetos en la biosfera. Estd fundamentada en las propiedades de la radiacion
electromagnética y su interaccién con los materiales que se encuentran en la superficie de
la tierra (Sacritan, 2006). Cambell y Wynne (2011), definieron este término como la
técnica que se usa para conocer las propiedades de los cuerpos en la superficie de la
tierra, haciendo uso de aviones y satélites, partiendo de las interacciones entre la cubierta
terrestre, el sistema del sensor, la fuente de energia y el usuario final (Chuvieco, 2010).
Las entidades observadas se clasifican segun la longitud de onda irradiada por el sol
(Weng, 2011). El sol ilumina la superficie terrestre, que refleja a su vez energia, en
funcion del tipo de cubierta presente sobre ella. Ese flujo es captado por el sensor, que
posteriormente o envia a la estacion receptora, la cual categoriza esta informacion segun

el rango de reflectancia dentro del espectro electromagnético (Chuvieco, 2010).

1.7.1 Espectro electromagnético

Las propiedades de la radiacion electromagnética se han explicado bajo dos teorias. La
primera de ellas, concibe a la radiacion, como un haz ondulatorio (teoria de Maxwell). La
otra, por su parte considera este fendbmeno como una sucesion de unidades discretas de
energia, fotones o cuantos, con masa que tiende a cero (Planck y Einstein) (Cambell y

Wynne (2011). No obstante, ambas teorias se pueden compaginar, ya que ambas
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demuestran que el flujo de luz se puede comportar como haz ondulatorio, y como fotén.
La energia electromagnética, ha sido descrita por medio de dos caracteristicas
importantes, la longitud de onda, y la frecuencia. El primer término hace referencia a las
diferencias entre los picos sucesivos entre ondas. Por su parte la frecuencia, se define
como el nimero de ciclos que pasan por un punto fijo, por unidad de tiempo (Chuvieco,
2008).

La longitud de onda es continua, y esta suele establecerse en una serie de bandas en
donde la radiacién electromagnética manifiesta un comportamiento similar. La
organizacion de estas bandas de longitudes de onda o frecuencia, se denomina espectro
electromagnético. Desde el punto de vista de la teledeteccion, conviene destacar una
serie de bandas espectrales, que frecuentemente se emplean en esta tecnologia (Mather
y Koch, 2011).

Espectro visible: (0.4 a 0.7 um) se le denomina visible, debido a que es la Unica
radiacion electromagnética que puede ser percibida por el ojo humano. La regién
involucra tres grandes bandas, la azul, (0.4-0.5 pum), verde (0.5-0.6 um) y la roja (0.6-0.7
um) (Woldi, 2004).

Red edge (rojo del borde): (0.690-7.30 m) esta region del espectro no puede ser
discriminada por muchos sensores (RapidEyes, es de los pocos sensores que posee esta
banda). Este intervalo espectral tiene una alta afinidad por los organismos
fotosintéticamente activos, esta ubicado entre el rojo y el infrarrojo cercano (Tyc et al.,
2005).

Infrarrojo: esta seccion del espectro involucra cuatro bandas de la region (0.7-8 pum). Las
ondas electromagnéticas del infrarrojo se dividen en infrarrojo cercano, el infrarrojo medio
y el lejano. Cada uno de estos, tiene una curva efectiva de reflejo que, para el caso de la
vegetacion, esta relacionado con la actividad fotosintética. Comunmente el mas usado es
el cercano, o NIR o infrarrojo cercano (conocido por sus siglas en inglés), debido a que
este cubre la region espectral que va del 0.7 al 1.3 um, y esta longitud de ondas no puede
ser asimilada por las plantas. El infrarrojo préximo, por su parte tiene la capacidad de

identificar grandes masas vegetales (Woldi, 2014).

1.7.2 Comportamiento de la vegetacion frente al espectro 6ptico
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Frente al espectro electromagnético, la vegetacion tiene un comportamiento bastante
diferenciado. Este factor est4 directamente ligado con la cantidad de radiancia que es
detectada por el sensor, esto guarda una relacion directa con la estructura de la hoja, las
caracteristicas geométricas de la planta, y la posicién geografica en la que se encuentre la
planta. Todo esto afecta el comportamiento de la curva espectral. Ahora bien, a pesar de
las consideraciones comentadas anteriormente, las plantas presentan un comportamiento
general definido, muestran baja reflectividad en el rango de luz visible (0.3-0.78 um), y alto
reflejo en el infrarrojo (IR, 0.7-1 um) (Richards, 2013). Estd marcada discriminacion de las
reflectancia y absorbancia de las ondas de luz, se les atribuye a los pigmentos (Mather y
Koch, 2011). Especificamente la clorofila, xantofila y caroteno absorben el 65%, 29% y
6%, de la onda de luz visible, especificamente a 0.445 pm. La clorofila, por su parte
presenta una segunda banda de absorcion en torno a los 0.645 pm (Richards, 2013).
Entre ambas regiones del espectro, aparece una banda intermedia, alrededor de los 0.55
um, en donde la absorbancia es menor. Esta Gltima coincide con la reflectancia de la
banda verde, la cual es menor, y como resultado de esto, es la region que nos permite
visualizar el verdor de la vegetacién (Chuvieco, 2008).

A todo este conjunto de longitudes de onda que puede absorber un pigmento, se le
conoce como espectro de absorcion (Kerle et al., 2004). En la figural.l, se observan los
patrones de reflectancia del espectro de absorcién de las plantas, tomando en

consideracion la actividad de la clorofila.

Figura 1.1. Curva de reflectancia asociada al comportamiento de la

vegetacion (Kerle et al., 2004)
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El comportamiento que se evidencia en la Figural.l es caracteristico de vegetaciéon
vigorosa. Se puede objetar que, cuando las hojas estan secas, 0 en su época de
senescencia, la clorofila ejerce una menor influencia. En esta fase la reflectancia de la
banda roja es mayor. A su vez hay una elevada reflectividad en el infrarrojo cercano, que
se debe por un lado a la baja absorbancia de la clorofila y, por otro lado, al cambio en la

estructura interna de la hoja, cuando esté bajo esta condicion (Kerle et al., 2004).

1.7.3 Caracteristicas asociadas al sensor remoto

El monitoreo de comunidades ecoldgicas es una labor compleja, y es dependiente de las
variaciones espacio-temporales. Estas variaciones requieren de tecnologia satelital que
funcionan bajo cierta temporalidad, y con resoluciones espectrales y espaciales, que
permitan monitorear la vegetacién. Cuando se habla de escala existen dos conceptos que
es importante identificar. El primero de ellos es el grano. Se entiende por grano al tamafio
del pixel que tiene una imagen, y el segln es la extension que se refiere al area total que
ocupa el estudio (Turner et al.,, 2003; Nagendra, 2001). Ambos conceptos se deben de
diferenciar, debido a que los procesos y patrones biolégicos inherentes a la diversidad y
productividad, se encuentran sujetos a la escala espacial en campo, y al nivel de detalle
gue brinde el sensor (Nagendra, 2001).

Cuando se habla de nivel de detalle, se refiere a la capacidad que tienen las plataformas
remotas de distinguir objetos. Esto esta en funcién del tamafio del pixel, y es conocido

como resolucién espacial (Pérez y Mufioz, 2006). No obstante, existen otros tipos de
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resoluciéon que son importantes de conceptualizar, como es el caso de la resolucion
radiométrica, la espectral y temporal. La primera de estas evalla la capacidad del sensor
para determinar la variabilidad e intensidad de radiancia (Pérez y Mufioz, 2006). La
cantidad de energia electromagnética recibida por el sensor, posteriormente es convertida
en datos digitales, expresandolos en numeros digitales o niumeros de bits. Con respecto a
la resolucion espectral, esta indica el nimero y o ancho de las bandas del espectro
electromagnético que pueden ser discriminadas por un sensor. Por ultimo, cuando se
hace referencia a la resolucion temporal, se refiere a la periodicidad de la captura de una
imagen, (Chuvieco, 2008), es decir el tiempo de paso del satélite sobre la vertical de un

punto (Pérez y Mufioz, 2006).

Desde la invencion de los sensores remotos se han realizado muchos estudios enfocados
en el monitoreo de la biodiversidad. Algunas de estas investigaciones han estado
enmarcadas en evaluar la capacidad de un sensor para discernir y estimar variables
ecologicas (Nagendra y Rochinni, 2010). Un ejemplo de una de estas practicas, fueron
llevadas a cabo por Gillespie et al., (2009), quienes hicieron estimaciones de la riqueza de
especies lefiosas del bosque tropical en Panama, basandose en la percepcion y
asignacion de un conjunto de firmas espectrales e indices de vegetacion, obtenidas por
medio de imagenes Landsat 7 TM, y AIRSAR Image, comparando diferentes resoluciones

espaciales.

1.7.4 Landsat 8 OLI

El programa U.S Landsat es catalogado como el grupo de sensores remotos a nivel
mundial con mas éxito. La serie de satélites Landsat en sus inicios fue la ventana a la
nueva era de la teledeteccion (Weng, 2011). Los sensores Landsat han jugado un papel
importante con respecto a la compresion de la dindmica de la vegetacion, y sus funciones
en el ecosistema terrestre (Goward y Williams 2004). Este es el Unico sensor que guarda
informacion por mas de 42 afios de toda la superficie de la tierra.

Su ultimo satélite enviado al espacio, fue Landsat 8 en el 2013. Este proporciona
imagenes de alta calidad en poco tiempo. Su resolucién espectral va del rango visible,
hasta el infrarrojo, y aerosol, en toda la superficie de la tierra (U.S. Geological Survey,
2015, Flood, 2014).
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El satélite Landsat 8 OLI, posee mejor calibracion en relacion a la resolucion radiométrica.
Anteriormente, era de 8 bits, mejorando a 12 bits. En relacion a la periodicidad de la
captura de la imagen, esta es de 15 dias (Roy et al., 2014). Los 30 m que representa el
pixel de Landsat 8 OLI, segun Glenn et al., (2015), son adecuados para realizar estudios
en cuanto a composicion de la vegetacion. Segun Glenn et al., (2015) por medio de esta
plataforma se obtiene buen detalle sobre el paisaje.

Un ejemplo del uso de esta tecnologia, fue el estudio reportado por Dube y Mutanga
(2014), los cuales consiguieron que por medio de estas imagenes podria estimar hasta el
47% de la biomasa aérea, en Umgeni, Sudafrica. Gillespie et al., (2005), por su parte
evaluaron la riqueza de especies en un BTS al sur de Florida, utilizando imagenes
Landsat 7 TM. El resultado de esta investigacion arrojo que un 50.1% de la riqueza de
especies puede ser explicada por medio de este sensor. Estudios de esta naturaleza,
demuestran que Landsat, es un satélite primordial a tomar en consideracion, en los

estudios ambientales a pesar de tener una resolucion espacial media.

1.7.5 RapidEye

Este sensor se basa en imégenes obtenidas por una constelacion de cinco satélites
idénticos denominados RapidEye (INEGI, 2016). Estos satélites tienen la capacidad de
adquirir informacion a alta resolucion espacial cubriendo 4 millones de kilometros
cuadrados por dia (Tyc et al., 2005). Segun Naesset et al., (2016) el rango espectral de
las bandas de RapidEyes estan comprendidas entre: azul (440-510nm), verde (520-
590nm) rojo (630-685nm) rojo edge (borde del rojo) (690-730nm) infrarrojo cercano (760-
850nm), con una resolucién radiométrica de 12 bits (Tyc et al., 2005). La resolucion
espacial es de 6.5 m, sin embargo, luego de la rectificacion realizada durante el pre-
procesamiento se obtiene un ajuste de 5 m (Wallner et al.,, 2015), gracias a que se
remueven las distorsiones causadas por la topografia.

En la actualidad, esta es una tecnologia ampliamente usada a pesar de que los costos de
adquisicion son elevados. Algunas de las experiencias llevadas a cabo por medio de este
sensor, fue realizada por Rana et al, (2014), utilizando RapidEyes y LIiDAR para estimar
biomasa aérea en bosques boreales de Finlandia, en donde reportaron coeficientes de

determinacion de 0.50 haciendo uso de este sensor, y de 0.57 con LIDAR. Naesset et al.,
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(2016) llevaron a cabo un estudio para estimar la biomasa aérea en pastizales en
Tanzania. Haciendo uso de las respuestas espectrales de las imégenes Rapideye,
lograron explicar un 53% de variacion de los datos. Por medio de esta plataforma se han
generado investigaciones que demuestran que este satélite tiene una alta factibilidad en

los estudios ecoldgicos, arrojando resultados enriquecedores.

1.7.6 Imagenes de alta resolucion (VHR, Very High Resolution)

Identificar y monitorear los cambios en la vegetacion muchas veces requiere incorporar
tecnologia mas refinada, en donde se pueda observar a una mayor resolucion los
diferentes objetos en la biosfera (Greaves et al., 2016). Basando en esto, actualmente se
incorporado nuevas técnicas asociadas al uso de vehiculos auténomos tripulados o no
tripulados (Yang y Li, 2013, Dandois y Ellis, 2010). Gracias a esto se han obtenido
imagenes de resolucion mayor que las fotografias aéreas. La cualidad principal que tienen
estas imagenes, es que estan corregidas geométricamente, a diferencia de una imagen
aérea (Zhang et al., 2015).

Una ortofoto puede ser utilizada para realizar mediciones reales, ya que es una
representacion precisa de la superficie terrestre, en la que se corrigen las distorsiones
inherentes a la captura (Zhang et al., 2015). A su vez, combinan las caracteristicas de
detalle y la cobertura temporal de las fotografias aéreas, la escala uniforme, y por dltimo

la precision geométrica de los mapas (Mesa-Carrascosa et al., 2014).

En relacion a las caracteristicas de las imagenes de alta resolucién que se utilizaron en
esta investigacion se puede comentar que: poseen 4 bandas espectrales (verde, rojo, azul
e infrarrojo cercano). La resolucion espacial es de 18 cm y 12 bits de resolucion
radiométrica. Candigo et al., (2015) comenta que imagenes a este nivel espacial permiten
obtener de manera facil y detallada un bosquejo de la vegetacion, diferenciar sus
caracteristicas mas contrastantes, y para el caso especifico de este autor el estado en
gue se encuentra el cultivo agricola. Los sistemas aéreos y terrestres tripulados presentan
una ventaja evidente, estos pueden trabajar a bajas alturas de vuelo, estan mas cerca del
objetivo, reducen el porcentaje de nubosidad.

Haciendo uso de imagenes de muy alta resolucion Pasher y King et al., (2010) realizaron

un mapa para predecir la estructura de un bosque en Canada, Gatineau Park
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especificamente, utilizando un modelo empirico derivado a través de RDA (Andlisis de
Redundancia). En este trabajo incluyeron la validacion del mapa utilizando informacion

independiente

1.8 indices de vegetacion

El procesamiento digital de imagenes para la determinacion de biomasa aérea y riqueza
de especies, involucran en muchos casos el establecimiento de indices de vegetacion.
Estos ultimos, son combinaciones mateméticas que parten de las bandas espectrales de
una imagen. Los indices estan disefiados para realzar la vegetacién, o evaluar el vigor de
la vegetacion y sus propiedades (radiacion, absorcion, contenido de clorofila, entre otras
(Cadingo et al., 2015). Algunos de los més conocidos son: el indice Normalizado de
Vegetacion Diferenciada (NDVI), y el indice de Vegetacién Mejorado (EVI).

El NDVI, es un indice que toma valores dentro del rango de -1.0 a 1.0. Los positivos
indican mayor verdor y los valores negativos indican sitios desprovistos de vegetacion,
agua, zonas aridas, hielo, nieve, o las nubes (Pettorelli et al., 2005). Este indice basa sus
principios en la utilizacion de los infrarrojos. El infrarrojo cercano esta fuertemente
correlacionado con la biomasa verde, y los diferentes follajes (Nagendra, 2001), es por
esto que este indice lo involucra dentro de su formulacion (Candiago et al., 2015). A pesar
de que es ampliamente usado, ya se ha documentado acerca del problema de saturacion
de este indice, en areas provista de vegetacion frondosa o con con una gran cantidad de
biomasa (Schmidt y Karnieli, 2001).

En respuesta a estos problemas se han creado otros indices, uno de ellos es denominado
indice de Vegetacion Mejorado (EVI) (Carvacho y Sanchez, 2010). El EVI se ha utilizado
para analizar zonas fotosintéticamente activas, y la dinamica de crecimiento de la
vegetacion es acelerado, es decir existe altas densidades de biomasa (Weier y Herring,
2000). El EVI hace uso de la banda roja, infrarroja y la reflectancia de la banda azul. La
banda azul, se implementa con el fin de hacer que el indice sea mas sensible a las
influencias atmosféricas (Huete et al., 2002). Este indice es un buen complemento al
NDVI, puesto que el NDVI es sensible a las variaciones de la banda roja. En cambio, el
EVI es mas sensible a la banda infrarroja cercana, lo que hace facilita la diferenciacién de

las variaciones en la estructura del dosel vegetal.
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1.9 Andlisis de textura

La textura, se refiere a la cuantificacion en la variabilidad de los valores de reflectancia,
sus pixeles vecinos y su arreglo espacial en un area determinada (Haralick et al., 1973).
Los andlisis de textura se fundamentan en modelos matematicos, y algoritmos en los que
se desea obtener la clasificacion textural de una imagen, en base a la informacion
espectral de un pixel y sus contiguos (Haralick et al., 1973). Este parte de la construccién
de una matriz de co-ocurrencia de niveles de grises, Grey Level Co-occurrence Matrix
(GLCM, siglas en ingles). Esta matriz es producto de la probabilidad de ocurrencia de
valores semejantes de los pixeles dentro de la escala de grises (Haralick, et al., 1973).
Partiendo de esta, se construyen histogramas de dos dimensiones con valores de niveles
de grises por pares de pixeles (vecinos), los cuales se encuentran a una ventana de
analisis de tamafio definido (Gallardo-Cruz et al., 2012). El tamafio de la ventana o kernel
es dependiente de la resolucion espacial de laimagen, y al tamafio del objeto de interés a

visualizar.

La relacion espacial se crea con el fin de evaluar la vecindad entre los pixeles, definido
bajo un proceso de convolucién (la convolucion, se denota como la integral del producto
de ambas funciones después de desplazar una de ellas a una distancia t) (Haralick, et al.,
1973). Como producto de esta convolucion, se obtiene descripciones de las texturas
utilizando momentos estadisticos del histograma de los niveles de gris de una imagen en
una regién. Estos descriptores (variables espaciales) son definidos por Haralick et al

(1973) y citados por Gallardo-Cruz et al., (2012) como:
e Media: valor medio de pixeles de la imagen partiendo de la matriz de co-
ocurrencia, es decir, el nivel medio de intensidad en una region caracterizada por

sus valores de intensidad (Haralick et al., 1973).

N=1
Media = Z iPi, j
Lj=0
e Varianza: es un descriptor de gran importancia de las texturas. Este representa las
desviaciones con respecto de la media de los valores de intensidad en una region
dada (Gonzalez y Wood, 2008). Por lo tanto, mide el contraste de los valores de

intensidad en la region. Teniendo entonces que, una region homogénea donde
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todos los pixeles poseen el mismo valor de intensidad la varianza sera nula,

mientras que en regiones con elevados contrastes la varianza sera alta.

N=1
Varianza = Z Pij (i — media)®
L[=0
Entropia: la entropia en el mundo fisico expresa o mide el grado de desorden de
un sistema, de forma que a mayor desorden mayor entropia y viceversa (Gonzalez
y Wood, 2008). En una imagen satelital, la entropia nos permite deducir si en el
entorno de vecindad alrededor de un pixel existe un alto grado de desorden, la

entropia sera mayor que cuando existe un cierto orden.

N=1
Entropia = Z Pij = Ln Pij
Lj=0
Correlacion: mide la similitud entre pixeles vecinos (en el sentido de la GLCM)
toma valores de 1 cuando los pixeles vecinos son idénticos, y de -1 cuando los

pixeles vecinos son distintos.

N=1

i— dia) = (i — di
Ccrrrelacic:n=z Pij ltl media) * (j — media)

varianza
ij=0

Contraste: corresponde a la medida cuadrética de la variacion local de la imagen.
Altos valores de estos indican variaciones entre los pixeles vecinos (Gallardo-Cruz
etal., 2012).

N=1

Contraste = Z Pij (i—)?

ij=0

Disimilitud: medida lineal de la variacion local de la imagen (Gallardo-Cruz et al.,
2012). Esta puede aumentar de manera lineal o exponencial, dependiente de la

variacion entre los valores de los pixeles de la imagen.




CAPITULO |

MN=1
Dissimilarity = Z Pijli — jl
Lj=0

e Homogeneidad: medida que describe la uniformidad entre las tonalidades de la
imagen. Cuando se tienen valores altos de tono en la matriz de co-cocurrencia, se

observa una alta homogeneidad (Gonzalez y Wood, 2012).

N=1

Homogeneidad = Z

=0

Pij
1+ (i+])?
e Segundo momento angular: al contrario que la entropia esta mide el orden de los

valores en la imagen. Guarda una relacion directa con la energia que se tiene en

los pixeles (Gallardo-Cruz et al., 2012).

N=1
Segundo Momento Angular (ASM) = Z Pij?

ij=0
En donde Pi, j es el elemento (i, j) de la GLCM, y representa la probabilidad de encontrar
el valor de pixel de referencia i en combinacién con un valor de pixel vecino j. Obsérvese
que la X Pij = 1,
Bajo diferentes formulaciones matematicas Haralick et al., (1973), construyeron estas
métricas para lograr observar un panorama general la variacién espectral que guardaba
una imagen, los cuales tienen una marcada relacion con el comportamiento y la
distribucion de la vegetacion. Diversos autores han evaluado el uso de la textura en las
imagenes como un sustituto de la heterogeneidad ambiental (Rocchini et al., 2010,
Gallardo-Cruz et al., 2012). Esta diferenciacion se puede ver expresada por medio de
medidas como la media, variacion, disimilitud, y entropia, mostrando patrones de
diferenciacién o heterogeneidad espectral. Algunas de las ventajas que han reportado
sobre este andlisis, deriva en que estas métricas pueden ser calculadas a partir de datos

Opticos, los cuales son mas accesibles.
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1.10 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La importancia de estimar la riqueza de especies y la biomasa aérea, como indicadores
del estado de salud de un ecosistema ha sido reconocida como una de las mayores
iniciativas ambientales en el mundo (Rocchini et al., 2016). Algunas organizaciones
mundiales tales como, Group on Earth Observation (GEO), the World Climate Research
Programme (WCRP), consideran ambas variables como indicadores importantes para
conocer el grado de conservacion de los ecosistemas. Sin embargo, monitorear grandes
extensiones de vegetacion requiere de grandes esfuerzos. Es aqui en donde los sensores
remotos han tenido cabida. En la actualidad la informacion satelital ha sido considerada
una como una herramienta versatil para estudiar la distribucion espacio-temporal de la
biodiversidad en el mundo (Rocchini et al., 2016).

La relacion entre la variabilidad espectral en el espacio y la rigueza de especies, es de
gran importancia para estimar el numero de especies. En lugares con mayor variacion
espectral, existe mayor nimero de especies, debido a que una mayor variacion espectral
estd asociada a mayor heterogeneidad ambiental (Palmer et al., 2000) Sin embargo, el
utilizar informacion satelital también tiene una serie de dificultades asociadas a la
tecnologia, una de ellas, guarda relacién con la resolucién espacial (Rocchini et al., 2005)
En los ultimos afios la comunidad cientifica ha considerado que una de las grandes
limitantes que existen en la aplicacion de esta tecnologia radica en que, plataformas como
Landsat y SPOT, con una resolucion media brindan informacion algunas veces
insuficiente (Pettorelli et al., 2014). Pixeles de 30 metros, traen consigo un conjunto de
firmas espectrales de diferentes plantas, dificultando la identificacion de especies
(Rochinni et al., 2016), y la estimacion de la biomasa. Por otro lado, una resolucion
espacial muy fina, posee pixeles en el rango de centimetros (en nuestro caso 18 cm), es
decir, un individuo estd compuesto de la suma de muchos pixeles. Sin embargo esto
puede traer problemas, debido a que algunos pixeles pueden estar cubriendo una hoja
expuesta al sol, mientras que otros cubren una hoja del mismo arbol en la sombra, o en
huecos (Nagendra et al., 2010). Lo comentado anteriormente puede dificultar las tareas
de procesamiento y asignacion de firmas espectrales a nivel de individuo, y con ellos las
estimaciones de biomasa aérea y riqueza de especies. Por lo tanto, se busca conseguir
una resolucién espacial 6ptima. No obstante, este trade-off, puede ser afectado a su vez

por las caracteristicas propias de la comunidad vegetal en estudio (Rocchini et al., 2012).
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La complejidad en cuanto a estructura, y la estacionalidad de la comunidad vegetal puede
gjercer influencia sobre la precision de la tecnologia satelital.

En un ecosistema tan dinamico como el BST de la peninsula de Yucatan, no se ha
evaluado el efecto que ejerce la resolucion espacial en las estimaciones de la biomasa
aérea y la rigueza de especies. Es por esto que se ha considerado relevante evaluar este
efecto, utilizando imagenes de diferentes resoluciones, Landsat 8 OLI (media), RapidEye
(alta), y VHR (muy alta resolucion).

Estas imagenes fueron sometidas a un procesamiento similar, especificamente un analisis
de textura, con el fin de evaluar el grado de variacion de los valores de los pixeles con sus
vecinos mas cercanos (obteniendo variables espaciales). A su vez se usaron las
respuestas espectrales, y los indices de vegetacion (NDVI y EVI) (variables espectrales).
En conjunto, esta informaciéon puede definir cuél resolucion espacial brinda mayor
precision en las estimaciones de ambas variables, y a su vez cual tiene menor error. Esto
seria una aproximacion util y exacta, para que los tomadores de decision, puedan definir
de manera eficiente los futuros planes de conservacion y proteccion de comunidades

vegetales.

PREGUNTAS DE INVESTIGACION

1. ¢Como afecta la resolucion espacial de las imagenes, a la precision de las
estimaciones de biomasa aérea y riqueza de especies, en un bosque seco tropical
de la peninsula de Yucatan?

2. ¢Qué grupos de variables se relacionan mas estrechamente con las estimaciones

de la riqueza de especie, y cuales con la biomasa aérea?
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HIPOTESIS
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1. La resolucién espacial o tamafio de grano determina el grado de informacién

espectral que se obtiene de los objetos en la superficie (Nagendra, 2010).
Basandose en esta premisa, se considera que, al emplear una imagen con
mayor resolucién espacial, junto con un procesamiento digital mas detallado,
se podréa inferir acerca de la variabilidad en la estructura de los individuos
(altura del arbol, y densidad de copa), lo cual es imposible estimar con
imagenes de 30 m de resolucion (Landsat 8 OLI).Partiendo de esto, se espera
gue las estimaciones de la riqueza de especies y biomasa aérea sean mas
precisas, cuando se utilicen imagenes con muy alta resolucién (16 cm), en
comparacion con resoluciones de 30 m (Landsat 8 OLI) y 5 cm (RapidEye), en

un bosque seco tropical de la peninsula de Yucatan.

La heterogeneidad ambiental es considerada como un indicador de la
diversidad de especies (Gaston, 2000). La relacién heterogeneidad ambiental-
diversidad, ha sido estimada haciendo uso de la tecnologia satelital, tomando
como base el concepto de heterogeneidad espectral (Palmer et al., 2000, 2002;
Rocchini et al., 2012). Este vinculo espacial y ecologico ha sido considerado
como un proxi a las estimaciones de riqueza de especies (Palmer et al., 2000).
Por lo tanto, se espera que las variables asociadas a la heterogeneidad
espectral (andlisis de textura) extraidas de las diferentes imagenes satelitales,

guarden una mayor relacion con las estimaciones de la rigueza de especies.

3. La actividad fotosintética de un ecosistema esta directamente relacionada con

la cantidad de energia luminica que utilizan las plantas para realizar la
fotosintesis, principalmente la que corresponde al rango visible e infrarrojo
(Richards, 2009). Por ende, se espera que las respuestas espectrales que
involucra el espectro visible y el infrarrojo, conjunto con las variables
espaciales (textura, métricas del paisaje) que permiten inferir acerca de la
estructura vertical de los individuos, y contribuyan a explicar las estimaciones
de biomasa aérea, mas que los indices de vegetacion (NDVI y EVI), debido a
gue estos Ultimos se saturan cuando existen zonas con alta densidad de

biomasa aérea.




CAPITULO |

OBJETIVO GENERAL

Evaluar el efecto de la resolucion espacial, y la relacion de las variables espectrales y
espaciales, en las estimaciones de la biomasa aérea y la riqueza de especies en un

Bosque Tropical Seco, de la Peninsula de Yucatan — México

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Cuantificar la biomasa aérea y la riqueza de especies que se encuentran en las
parcelas estudiadas, en la Reserva Biocultural Kaxil Kiuic, Peninsula de Yucatan —
México.

2. Estimar la biomasa aérea y la rigueza de especies utilizando imagenes de satélite
con diferentes resoluciones espaciales, en un bosque tropical seco, Yucatan-
México.

3. Determinar cual resolucion espacial y cuales variables espectrales se asocian
mejor con las estimaciones de la rigueza de especies y la biomasa aérea,

utilizando las imagenes Landsat 8 OLI, RapidEye y VHR.
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ESTRATEGIA EXPERIMENTAL

En 20 parcelas de 1000m? (0.1 ha), con dos subparcelas al interior (80 m?, y 400m?)
establecidas en la Reserva Kaxil Kiuic, se identificaron y midieron los individuos en cada
una de las parcelas anidadas. Dentro de estas subparcelas, se establecieron categorias
diametricas para realizar la medicion. En la subparcela de 80 m?, se midieron todos los
individuos con DAP>2.5 cm, seguido por el area de 400 m?, en donde se midi6 a todos los
individuos con DAP>7.5 cm hasta 20 cm. Por dltimo, en la parcela del000 m? se
registraron los individuos >20 cm de DAP. Esta clasificaciéon se hizo con el fin de disminuir
el esfuerzo de muestreo, y posteriormente estimar la biomasa aérea, y obtener la riqueza
de especies. En relacion al calculo de la biomasa aérea se utilizaron las ecuaciones
alométricas propuestas por, Frangi y Lugo, (1998) para palmas; Schnitzer et al., (2000)
para lianas; Chave et al., 2005 para arboles con DAP>10 cm; y Ramirez-Ramirez et al.,
(2017), para arboles <10 cm DAP. Con respecto a la riqueza de especies, se cuantifico el
nuamero de especies presente en cada una de las parcelas, cumpliendo con las categorias
diamétricas establecidas para cada subparcela. A la par de esto, se trabajé con los
productos obtenidos por medio de Landsat 8 OLI, y RapidEye, para generar nuevas
imagenes asociadas a las métricas texturales e indices de vegetacion, para cada banda
espectral y a diferentes tamafios de ventana. Con respecto a las VHR, se establecieron
dos clases espectrales, vegetacion y huecos, para posteriormente construir matrices
texturales, y métricas del paisaje en FRAGSTATS, para cada una de las clases.
Posteriormente, se extrajeron los valores de los pixeles producto de los procedimientos
llevados a cabos, para finalmente construir una base de datos, para Landsat 8 OLI,
RapidEye, y VHR. Por ultimo, se evalué el porcentaje de variacion explicada por las
variables espectrales y espaciales, en funcion de los datos estimados en campo, para la

biomasa aéreay la riqueza de especies, por medio de regresiones lineales multiples.
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2.2 MATERIALES Y METODOS

2.2.1 Area de estudio

El presente trabajo de investigacion se desarrollé en la Reserva Biocultural Kaxil Kiuic
(RBKK). Dicha reserva es una propiedad privada, que se encuentra ubicada entre los
20°5'y 20° 7' de latitud N y los 89° 32' y 89° 34' de latitud W, en el sur de Yucatan. Cuenta
con 1800 hectareas de bosque tropical seco (figura 2.1), dentro de los limites del
municipio Ticul y Oxkutzcab del distrito de Bolochen, en la regién conocida como ruta
Puuc (Brito, 2004)

El clima en el area estudiada esta clasificado como calido subhimedo con lluvias en
verano y una estacion marcada de sequia entre los meses de noviembre y abril. La
temperatura promedio anual es de 26° C, y la precipitacion anual oscila entre 1000 y 1300
mm (Hernandez—Stefanoni et al., 2014), de la cual la mayor parte ocurre durante los
meses de junio y octubre (Orellana et al., 2009). En la reserva Biocultural Kaxil Kiuic se
observan dos periodos marcados, uno de lluvia y otro de sequia a lo largo del afo, esta
Ultima se subdivide en, nortes y sequia (Orellana at al., 2009), fecha en donde disminuye
la precipitacion. La temporada lluviosa empieza en los meses de mayo y junio, debido a la
entrada de los vientos alisios, en este periodo se agudizan las tormentas tropicales
(Orellana et al., 2009).

Con respecto a la geomorfologia de la region, la componen lomas o pequefios cerros
dentro de un paisaje geomorfolégico de cimas en cupulas, y planicies confinadas, que
consiste basicamente en una plataforma constituida por roca caliza de origen Cenozoico.
Las areas planas y las colinas con pendientes ligeras se alternan, llegando a elevaciones

maximas de 180 msnm (Hernandez —Stefanoni et al., 2014).

Relacionado con los suelos, el area de estudio se encuentra sobre una plataforma
carstica de baja altitud caracterizada por suelos poco profundos, con cantidades
reducidas del recurso agua, y baja capacidad de almacenamiento del mismo (Hasselquist,
2010), en donde existe predominancia de los suelos de tipo leptosles redzicos y vertisoles
(Aryal et al.,, 2015). En Kaxil Kiuic especificamente, existen suelos de tipo redzinas

acriticas, y luvisoles, con mayor presencia de litosoles.

29




CAPITULO Il

2.2.2 Tomade datos en campo

Los datos de campo fueron tomados en la época de sequia del afio 2013. Se utilizaron 20

unidades de muestreo o parcelas circulares de 1000 m?, con radio de 17.84 m. Estas

parcelas estan distribuidas de manera sistemética dentro de un area de 9 Km?, alrededor

de una torre de flujo de covarianza. Del total de parcelas, 12 parcelas se establecieron

dentro del kilbmetro cuadrado que incluye la torre; los 8 restantes estan en el area

circindate. Esta distribucion fue hecha para relacionar las mediciones de las parcelas,

con respecto a los datos de la torre. En la Figura2.1 se puede observar la distribucion de

las veinte unidades de muestreo.
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Figura 2.1. Area de estudio en la reserva biocultural Kaxil Kiuic y localizacion de las parcelas de

muestreo
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Cada unidad de muestreo, esta subdividida en tres subparcelas concéntricas. La primera
tiene dimensiones de 80m?, y se cuantificaron todos los individuos de especies lefiosas
con diametro mayor a 2.5 cm, a la Altura de Pecho (DAP= 1.30 m). La segunda de 400
m?, en donde se midieron individuos con mas 7.5 cm de DAP. Por (ltimo, la tercera
parcela de 1000 m?, donde se midieron individuos con DAP mayor a 20 cm. En cada
parcela se identificd a nivel de especie cada individuo y se registré el diametro, longitud

total y altura total.

2.2.3 Estimacion de la biomasa aérea y la riqueza de especies con los datos de
campo

En los Bosques Tropicales Secos de México se han disefiado ecuaciones alométricas
para cuantificar la biomasa aérea para las distintas formas de vida. En el caso de los
arboles y arbustos, Cains et al., (2003); Martinez-Yrizar et al., (1992); y Urquiza-Haas et
al., (2007), han realizado distintas formulaciones con diversas especies. Chave et al.,
(2005), desarrollo ecuaciones alométricas en los bosques secos de distintas partes del
mundo, las cuales fueron validadas con métodos destructivos en los bosques secos de la
peninsula de Yucatan. La formulacién matematica propuesta por Chave et al., (2005), fue
implementada en este trabajo de investigacion; Unicamente para los individuos con
diametros superiores a los 10 cm, debido a que esta disefiada para individuos con 10-50
cm de DAP. Para los individuos menores de 10 cm, se utilizé la formula de Ramirez-
Ramirez et al., (2017) disefiada en una localidad cercana al area de estudio.

En cuanto a las estimaciones de biomasa aérea para lianas y palmas, se utilizaron las
ecuaciones de Schnitzer et al., (2006) y Frangi y Lugo (1985) respectivamente. Cuadro
2.1, se describen cada una de las ecuaciones alométricas empleadas en este trabajo,

para las diferentes formas de vida

Formade Ecuacion Referencia
vida
Arboles y BA=p*exp(-
arbustos >10 cm 0.667+1.784*Ln(DAP)+0.207*(LN(DAP))?- Chave (2005)
de DAP 0.0281*(LN(DAP))?)
Arboles y BA=
arb“i:gsDZéo CM  EXP(4.1392+0.99*LN(DAP?**ht)+1.2268*p)) Ramirez (2017)
Lianas BA=EXP(0.049+2.053)*LN(DAP) Schnitze et al., (2006)
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Palmas BA=(-4.51) + (7.7 * ht) Fragi y Lugo (1985)

Cuadro2.1. Ecuaciones usadas para estimar la biomasa aérea de las parcelas. El DAP, es el
diametro a la altura de pecho; ht, es la altura del individuo, y g, es la densidad de la madera de la

especie Todas las ecuaciones estan en unidades de Kg/m?

Con el objeto de mejorar las estimaciones de la biomasa, se utilizdé la densidad de la
madera de las especies mas abundantes, en la mayoria de los casos, esta variable fue
obtenida bajo ensayos destructivos, llevados a cabo en zonas aledarias al area de estudio
(Sanaphe et al., 2017), y complementados por la base de datos mundial de densidad de
madera (Tree functional Attributes and Ecological Database, 2017).

Es bueno comentar que, en campo solo se censaron los individuos siguiendo el patron
anidado de las parcelas. Para el caso de la parcela de 80 m? se tomaron todos los
individuos con DAP>2.5 cm. Seguido de eso, en la parcela concéntrica de 320 m?, se
midieron todos los individuos con un DAP>7.5 cm y <20 cm. Por ultimo, dentro de la

parcela de 600 m?, se tomé todos los individuos con un DAP>20 cm.

Finalmente, para evaluar el esfuerzo de muestreo en las estimaciones de biomasa aérea,
se realiz6 una grafica de reduccion-estabilizacion de la variacion en el valor medio de la
biomasa, en funcion del nimero acumulado de muestras (parcelas). La grafica fue
construida haciendo uso del software R Core Team (2017), en este se puso a iterar los
valores medios de biomasa aérea total de cada parcela, en funcion del nimero total de

parcela, obteniendo una gréfica que permitiera evaluar el esfuerzo de muestreo.

En relacion a la riqueza de especies, el censado se partio de identificar los individuos
presentes en cada una de las subparcelas montadas, siguiendo la metodologia
anteriormente comentada. Para el caso de la evaluacién del esfuerzo de muestreo en las
estimaciones de la rigueza de especies, se utilizé una curva de rarefaccion, la cual se

construyo6 en el software EstimateS.

2.2.3 Metodologia para el procesamiento de las imagenes satelitales
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2.2.3.1 Preprocesamiento de las imagenes Landsat 8 OL| y RapidEye

Las escenas correspondientes a Landsat 8 OLI Image Assessment System se obtuvieron
por medio de la plataforma digital establecida por el U.S Geological Services (USGS). La
imagen utilizada fue capturada para mayo del 2015 (Path 20 Row 46), como un producto
de nivel 1 (Level 1). Esta escena cubre aproximadamente 190 km de ancho y 180 km de
alto. La plataforma Landsat, brinda imagenes que se encuentran corregidas de manera
geométrica, atmosférica, y al tope de la atmosfera.

Con respecto a las imagenes RapidEye, estas fueron capturadas durante el mes de Mayo
de 2012. La adquisicion del producto fue realizada por parte de la Comision Nacional para
el Conocimiento y Uso de la Biodiversidad (CONABIO). Esta imagen corresponde a un
producto de tipo Ortho con nivel de procesamiento 3A, la cual se encuentra
geométricamente corregida y alineada a una proyeccion cartografica.

La rectificacion geométrica, atmosférica y radiométrica son unos de los aspectos mas
importantes en el preprocesamiento de imagenes satelitales. La imagen Landsat 8 OLI, se
encuentra rectificada a nivel atmosférico y geométrico, proyectada a la cartografia de
Universal Transverse Mercator (UTM), y orientado a un datum de WGS 1984, al igual que
las RapidEye. Ambos productos fueron sometidos Unicamente a correcciones
radiométricas y atmosféricas, para obtener los valores de reflectancia del pixel. Las
escenas fueron convertidas a radiancia bajo el médulo de MODTRAN, basado en el
algoritmo de FLAASH, en ENVI 5.0 (ENVI 5.0, 2014)

Luego de conseguir que todas las imagenes estén adecuadas para el procesamiento, se
recortaron para unicamente tener el area que corresponde a las parcelas monitoreadas.
Posterior a esto, se separaron las bandas 2, 3, 4 y 5, para cada uno de los casos. Por
ultimo, se extrajeron todos los valores espectrales de los pixeles que se encuentran
dentro de cada una de las parcelas, (1 valor en el caso de Landsat 8 OLI, y 48 valores por
parcela para RapidEyes)

2.2.3.3 Calculo de indices de vegetacion

El procesamiento digital de iméagenes para obtener el indice Normalizado de Vegetacion

Diferenciada (NDVI), consistio en la caracterizacion o diferenciacion espectral de los
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objetos observados en la imagen, especificamente en la banda 3, 4 y 5. Partiendo de la

siguiente expresion algebraica: Tomado de Gallardo-Cruz et al., (2012):
_ BandalR — BandaRoja

NDVI =
BandalR 4+ BandaRoja

El indice de Vegetacion Mejorado (EVI) es usado para analizarla actividad de la
vegetacion (Weier y Herring, 2000), ademas tiene mayor sensibilidad a las caracteristicas
estructurales del dosel. Para construir este indice es necesario incorporar los valores
espectrales de la banda roja, infrarroja y azul, esta ultima la toman con el fin de hacer al
indice mas sensible a las influencias atmosféricas y la acumulacion de aerosoles (Huete
et al., 2002). La construccioén de estos indices se realizé con el software libre GRASS GIS
7.2.2 y la siguiente formula tomada de Huete et al., (2002):

(NIR — R)

EVI = 2.5x
(NIR + C1xR — C2xB + L)

Donde:

NIR= reflectancia en la banda del infrarrojo cercano

R= reflectancia en la banda del rojo

B=reflectividad en la banda azul

L= 1; C1=6; C2=7.5: coeficientes adoptados en el algoritmo
2.5 es el grain factor

Una vez calculados estos indices fueron extraidos sus valores en cada uno de las
parcelas de muestreo.

2.2.3.4 Analisis de textura de las imagenes

La textura de las imagenes, que contiene las variaciones de tonalidades en una ventana,
se calcul6 en 4 direcciones (0, 45, 90,135 grados) para evaluar el panorama general de
los valores espectrales vecinos (Viedma et al., 2012). En cada una de las bandas y para
los indices de vegetacion. Para el caso de la imagen Landsat 8 OLI, se utilizaron ventanas
en movimiento de 3x3 y 5x5. Para la imagen RapidEye se cubri6 el &rea en promedio de

las dimensiones de la parcela con un tamafio de ventanas de 5x5 y 7X7 pixeles.

Posteriormente se calcul6 la media y la desviacidn estandar, de cada una de las métricas

de texturas: la entropia, variancia, correlacion, el contraste, disimilitud, media, y el
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segundo momento angular, de cada una de las bandas espectrales e indices de
vegetacion. La extraccion de la informaciéon espectral y espacial se hizo por medio del
software Arcgis 10.1.5, utilizando un bach (bach, operaciones por lotes) para sacar los

estadisticos de cada una de las métricas, en cada banda.

2.2.4 Procesamiento de las VHR

La metodologia que se utilizd para extraer la informacion espectral y espacial de las
imagenes de alta resolucion, esta representada en el diagrama de flujo siguiente
(Figura2.2).

Procesamiento con las VHR

Bandas-NDVI-EVI

Clasificaciéon no
supervisada
ISODATA
|
lase II: Vegetacio Clase I: Huecos

s

Medidas de Media y Des.
fragmentacion del Andlisis de textura est. de las
pasale reflectancias,
texturas, e
Métricas de clases Snianaside S5 Lle=s, P
y 15x15 px bandas y
\clases

Figura2.2 Diagrama de flujo del procesamiento de las imagenes de VHR.

El procesamiento inicial consiste en implementar una clasificacion no supervisada de tipo

ISODATA para obtener 10 coberturas de clase. En esta clasificacion se utilizaron todas
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las bandas de las iméagenes de muy alta resolucién. Posteriormente, se realiz6 una
reclasificacién, la cual consistid en crear mascaras en donde se delimitaran las areas que
pertenecen al bosque, o vegetacion densa (clase de vegetacion), y fragmentos en donde
se observan aperturas del dosel (tonalidades oscuras), catalogadas como clase de
huecos. Finalmente, se extrajeron los valores de reflectancia medios, y desviacion
estandar de los pixeles, en cada una de las parcelas y para cada una de las clases
(vegetacion y huecos).

A la par de este proceso, se realizo el andlisis de textura para cada una de las parcelas,
creando ventanas en movimiento de 5x5 pixeles (1 m?), y 15x15 pixeles (5 m?
aproximadamente). Esto se realizo con el fin de evaluar la textura dentro de los parches
de vegetacion y entre las clases de vegetacion y huecos. Por ultimo, se extrajeron todas
las métricas de textura en cada una de las parcelas, y en cada clase, obteniendo los

valores medios y desviacion estandar por parcela.

Utilizando como base la clasificacién no supervisada se cuantificé la estructura del paisaje
por medio de métricas de fragmentacion del paisaje de las clases de vegetacion y huecos
(ver Figura 2.2). Las métricas de estructura del paisaje se obtuvieron en cada una de las
20 parcelas. Esto se hizo con la finalidad de determinar si las métricas de clases, pueden
aportar informacion en relacion con la configuracion de la vegetacion y los huecos en las
parcelas, y correlacionar esto, con la riqueza de especies y la biomasa aérea.

Para el célculo de estas métricas se utiliz6 el software Fragstats, desarrollado por
McGarigal (2013), se obtuvieron 9 indices que han sido probados anteriormente por
Hernandez-Stefanoni et al., (2001) y Miranda et al., (2014), que son los que mejor se
asocian con la biomasa aéreay la riqueza de especies.

Las métricas consideradas para este trabajo buscan expresar diferencias en el grado de
fragmentacion de las clases de vegetacion. Las métricas calculadas fueron:

1. Porcentaje de tierra (PLAND), explica el tipo de cobertura en particular de un
area determinada. Se expresa en unidades porcentuales.

2. Densidad de fragmento: expresa el numero de fragmentos que hay en un &rea
definida, en particular para cada una de las clases. De esta manera es mas facil
comparar entre fragmentos de diferentes tamaiios.

3. Densidad de borde (ED): estandariza el borde como unidad de éarea, parar

facilitar las comparaciones entre fragmentos.
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4. Indice de forma (SHAPE): mide la complejidad de la forma del fragmento,
comparandola con un cuadrado. Si SHAPE= 1, tiene forma regular >1, es mas
irregular.

5. indice de proximidad (PROX): mide el grado de aislamiento de los fragmentos
arrojados en la clasificacion no supervisada, y la fragmentacion de cada clase con
sus vecinos de la misma clase.

6. Indice de similitud (SIMI): cuantifica el contexto espacial de un fragmento con
relacion a sus vecinos de la misma clase o similar, dentro de un radio definido.

7. Distancia Euclidiana al vecino méas cercano: se define como la distancia méas
corta en linea recta, entre el parche focal y su vecino méas cercano de igual
categoria. En este caso, se puede definir como la distancia mas corta entre
fragmentos de la misma clase. Si este valor tiende a 0, se estaria expresando
mayor cercania entre los fragmentos.

Para incorporar las métricas de paisaje a los modelos de estimacion de biomasa aérea y
rigueza de especies, es necesario establecer una serie de supuestos relacionados con la
estructura del paisaje en la comunidad. Estos supuestos parten de la construccion de
matrices en donde se contemplan informacién obtenida en campo, para estimar el area
basal, y el indice de Jaccard. Ambas variables ecoldgicas se construyeron tomando como
base la informacion correspondiente a las parcelas de edades sucesionales avanzadas
(>50 anos), y de edades tempranas (<10 afios), con el fin de utilizar estos valores como
aproximacion a las imagenes clasificadas. Mediante la clasificacion espectral, se creo el
supuesto que, la clase de huecos, tiene valores espectrales similares a las que tiene la
vegetacion en edad temprana. De igual manera, la clase de vegetacion, guardara relacion
con la vegetacion de edad avanzada. Este vinculo se tom6 como punto de partida para
construir las matrices de similitud y contraste en Fragstats (Mac Garigal, 2000), y obtener
las métricas de clases, comentadas anteriormente. Esta metodologia es similar a la

ensayada por Hernandez-Stefanoni et al., (2005).

2.3 Andlisis estadisticos

Para estimar la riqueza de especies y la biomasa area a partir de la informacién de las
imagenes, se utilizaron modelos de regresion lineal para cada una de las resoluciones
espaciales estudiadas. Las variables independientes fueron los valores espectrales de

cada una de las bandas, los indices de vegetacion, y las métricas texturales para cada
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banda. Estas se obtuvieron para cada uno de los casos, con la resolucién de 30 m
(Landsat 8 OLI), RapidEye (5x5 px), y VHR (5x5 px, 15x15 px). El numero de total de
variables incluidas fueron: 42 para el modelo de Landsat 8 OLI, 98 con RapidEye, y 330
para las VHRs. Una de las desventajas que tienen las imagenes épticas es que, los
valores espectrales de estas sufren de alta colinealidad (Marcotonio, et al., 2017),
generando problemas cuando se realizan andlisis estadisticos. Es por esto que se utilizd
un meétodo de seleccion de variables, llamado regsubsets regression. La funcion
regsubsets busca exhaustivamente el grupo de variables que predicen mejor a 'y (en este
caso la biomasa aérea y riqueza de especies), con respecto a X en una regresion lineal,
usando el algoritmo de ramificacion y poda, o ramificacién y acotacion (Branch and Bound
Algorithms, en inglés) (Lumley, 2017). Este algoritmo funciona de manera similar a un
arbol de decision, en donde se evallan las variables en cada nodo de manera iterativa, y
crea nuevos arboles, minimizando la multicolinealidad entre las variables seleccionadas al
final. Esta funcion se ejecut6 en el software R Core Team (2017), usando la libreria leaps
(Lumley, 2017).

En este caso en particular, en el proceso de seleccion, el algoritmo construyo diferentes
modelos, donde se incluian desde una variable, hasta cinco (el nimero de variables a
incluir es decision del usuario). El algoritmo arroja los mejores modelos, segun la
estructura de decision construida. Sin embargo, este no evalla la calidad del modelo, por
esto se utiliz6 para cada modelo candidato, y cada resolucion espacial, el Criterio de
Informacion de Akaike (AIC).

El Criterio de Informacién de Akaike (AIC), combina la teoria de maxima verosimilitud,
informacion tedrica y la entropia de informacion. Este criterio tiene en cuenta los cambios
en la bondad de ajuste y las diferencias en el nimero de parametros entre modelos. Los
mejores modelos son aquellos que presenta menor valor de AIC (Motulsky y
Christopoulos, 2003). Posterior a esta selecciéon, se evalu6 la multicolinealidad de las
variables independientes incorporadas (Ver anexo ll), utilizando el Valor de Inflacion de
Varianza (VIF), este es usado para detectar la colinealidad de los predictores, en un

modelo de regresion (Murray et al., 2012).
Después de seleccionar los modelos, se evaluaron los supuestos estadisticos, para las

variables independientes y dependientes. En el caso de las variables dependientes, la
biomasa aérea fue transformada usando la raiz cuadrada (y) (siendo y, la biomasa). La

38




CAPITULO I

trasformacion fue necesaria para cumplir con el supuesto de linearidad, y normalidad
(Kutner, 2004).

Posteriormente, se prob6 la autocorrelacién espacial, este es considerado como un
procedimiento intrinsecamente geografico. La autocorrelacion espacial permite evaluar la
independencia en el espacio de los datos (Legendre y Legendre, 2012). Para este analisis
se hizo uso del indice de Moran (probados en RStudio Core Team (2017), usando la
libreria ape (Paradis et al., 2017) y los semivariogramas experimentales en el software
gs+ (Robertson, 2008). Por medio del indice de Moran y los semivariogramas fue
probada la hipétesis de autocorrelacion de los residuales de los modelos en el espacio.
En todos los casos no existi6 autocorrelacion de los datos en el espacio, es decir los

residuales de los 4 modelos son independientes (ver anexo llI).

Por ultimo, para evaluar la precisién de la prediccion de los modelos, se realizé una
validacién cruzada. La validacion cruzada hace uso de distintos subconjuntos de los datos
disponibles para realizar el entrenamiento del modelo. Posteriormente evalla de manera
iterativa cada uno de los datos del set, y con esto se evalla la calidad de la prediccion,
por medio de los errores obtenidos. Sin embargo, se hace necesario medir el error de
cada uno de los modelos desarrollados, para esto se usO la Raiz Cuadrada del Error

Medio Cuadréatico (RMSE, por sus siglas en inglés)

RMSE = JE[EH——Pi]z
n

En donde Pi, son los valores estimados y Oi, se refiere a los valores predichos.

El procesamiento estadistico fue realizado en el software libre RStudio Core Team 2.4.1
(2017), tomando como valor de p>0.05 de significancia.

(2.4.1).
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CAPITULO 1l

3 RESULTADOS

3.1 Riqueza de especies y biomasa en el area de estudio

Se registraron un total de 2207 individuos vivos, la familia mas representativa la Fabaceae
con 27 especies presentes, seguido por Rubiacea y Bignoniaceae. Las especies mas
abundantes fueron: Bursera simaruba (L.) Sarg con 253 individuos, Thouinia paucidentata
Radlk con 154, seguido por Lysiloma latisiigum (L.) Beth con 151 individuos, Yy
Lonchocarpus xuul Lundell con 110 individuos.

El valor promedio de biomasa aérea viva para arboles, arbustos, lianas y palmas en las 20
parcelas estudiadas fue de 144.43 Ton ha*, con una desviacion estandar de 37.41. Para
el caso de las palmas, se reporta una media de biomasa aérea de 15.97 Ton ha™, y una
desviacion estandar de 16.68. Con respecto a las lianas se tiene un promedio de 1.33 Ton
ha, y 1.42 de desviacion. En relacion al carbono calculado por estimaciones promedio de
biomasa aérea viva, y usando el factor de carbono de 0.47, se obtuvo que para Kaxil Kiuic

el promedio de carbono aimacenado es de 67.88 Ton ha™.
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Figura3.1 Grafica de reduccién-estabilizacién de la variacién en el valor medio de la biomasa

aérea.

Por otro lado, al evaluar el esfuerzo de muestreo usando la gréfica de la Figura3.1 se

muestra que, al alcanzar las 18 parcelas, la variacion de los valores medios de biomasa
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aérea se estabiliza. Lo que nos permite inferir que con este nimero de parcelas (20), se
puede obtener una buena estimacién del promedio de biomasa aérea por parcela, en la

comunidad en estudio.

En relacién a la riqgueza de especies se contabiliz6 un niumero promedio de especies por
parcela de 24, con una desviacion estandar de 4.92, con un total de 110 especies en las
20 parcelas muestreadas. La evaluacion del esfuerzo de muestreo para esta variable, se
hizo por medio de una curva de rarefaccioén (figura 3.2). Gracias a esta se determin6 que
el nimero de parcelas con las que se cuenta en este estudio, es suficiente para estimar la

rigueza de especies de toda la comunidad.

120
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Especies

40
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Muestras

Figura 3.2. Curva de rarefaccién por muestra, para las 20 parcelas muestreadas en la el area de
estudio.

Ademas, se puede inferir de manera empirica que, a las 20parcelas (figura3.2), la curva

empieza a tener un comportamiento asintético con respecto al eje de las y.
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3.2. Seleccién de los mejores modelos para estimar la riqueza de especies y la
biomasa a partir de imagenes de satélite, usando diferentes resoluciones

espaciales

Usando el método de regsubset regression, se obtuvieron 5 modelos candidatos, para
cada una de las variables dependientes (riqueza de especies y biomasa aérea) y los 3
grupos de variables independientes (cada grupo corresponde a las métricas obtenidas
con las diferentes resoluciones espaciales). En el Cuadro 3.1, se muestran los modelos
candidatos, que contribuyen a explicar un porcentaje de la variacion de las variables
dependientes, con respecto a las variables independientes. En el mismo cuadro y en
negrillas de puede observar cual es el mejor modelo de cada tamafio de resolucion,
basandose en el menor valor de AIC.

Para la riqgueza de especies, usando como Vvariables independientes las meétricas
obtenidas con la imagen de RapidEye (5x5), el mejor modelo tiene 4 variables, con un AIC
de 99.369. Mientras que, para la biomasa aérea, se seleccionaron 4 variables
independientes con un AIC de 67.876. Cuando se utilizaron como variables
independientes las métricas de Landsat 8 OLI, los mejores modelos tuvieron 4 variables
en ambos casos, es decir para la riqueza de especies y la biomasa aérea (Cuadro 3.1).

Cuadro 3.1 Modelos candidatos resultantes de la seleccion de regsubset, para cada uno de los

casos
Modelos de regresion lineal
Varl_able Modelos construidos AIC
explicada
Landsat 8
OLlI
Riqueza 1-. Correlacién banda 3 122.17
de .
especies 2-. Banda 5+ Media del NDVI 119.48
3-. Banda 5+ Media del NDVI+Segundo mom ang banda 2 115.08
4-. Banda 5+ Homogeneidad banda 5+ Homogeneidad del
122.92
NDVI
5-. Banda 5+ Media del NDVI+ Homogeneidad banda 103.33*
5+Homogeneidad NDVI '
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44

Biomasa .
aérea 1-. Media banda 4 69.678
2-. Varianza banda 2+ Contraste banda 4 64.988
3-. Varianza banda 2+ Correlacién banda 2+ Contraste
45.161
banda 4
4-, Varianza banda 2+ Correlaciéon banda 2+ Media 5914
banda 4+ Contraste banda 4 )
5-. Varianza banda 2+ Media banda 4+ Contraste 39 215+
banda 4+ Segun. Mom. Ang banda 5 '
RapidEye Riqdueza 1-. Correlacién banda 5 125.3
e
especies 2-. Desv.Banda 2 + NDVI 117.5
3-. Desv.Banda 2 + Desv. Media banda 5 + NDVI 103.49
4-. Banda 4 + Desv. Banda 4+ Desv. NDVI + Desv. 99 369*
Media banda 5 |
5-. Banda 4+ Desv. Banda 4+ Media banda 5+ Desv. 113.56
Media banda 5+ Desv. NDVI )
Biomasa
aérea 1-. Desv. Banda 4 69.68
2-. Banda 2 + Banda 3 64.4
3-. Banda 2 + Banda 3 + Desv. Banda 4 53.76
4-. Banda 2 + Banda 3+ Desv.banda 4 + Desv. Varianza
42.025
banda 5
5-. Banda 4+ Desv. Banda 4+ Desv. Disimilitud NDVI 67.876*
Rigueza
VHR de 1-. Media Segundo mom. Angular banda 1 408.5
especies
2.- Desv. Est contraste NDVI + Media entropia banda 3
s, 98.322
(Cl. Vegetacion)
3.- Desv. Est contraste NDVI + Media de la Distancia 103.34
Euclideana + Media NDVI a 5 m (Cl. Vegetacion) '
4.- Contraste Desv. Est. NDVI + Media entropia banda
3-Vegetacion + Desv. Est. Variacion banda 3 (Txt. 5 95.316*
m) + Media NDVI banda 3 - Vegetacién (Text. 5 m)
5.- Media Banda 3 (hueco)+Desv. Est contraste NDVI+
Des. Est entropia banda 2 (vegetacion)+ Media de la 110.4
distancia euclideana en vegetacion
Biomasa . .,
aérea 1.- Media correlacion banda 1 64.8
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2.- Media correlacion banda 1+ media contraste banda 1 58.09
3.- Media media banda 3+ media contraste banda 3 (Text. 5 5877
m) '
4.- Media de la correlacion banda 2 (Text. 1 m, Hueco)+

Media del contraste banda 3 (Text. 5 m, Hueco)+ Des. 35 45+

Est. media banda 3 (Text. 5 m)+ Media NDVI (Text. 5 m,
Hueco)

Los modelos en negrita, y marcados con un (*) son los que muestran mejor AIC. (p<0.05)

En el caso de las imagenes de muy alta resolucién, el mejor modelo tiene 4 variables, en
ambos casos. (Cuadro 3.1)

La seleccion de los mejores modelos no solo considero los valores de Akaike, si no se
incluy6 el Valor de Inflacion de la Varianza (VIF), con la finalidad de evitar problemas de

multicolinealidad (ver anexo ).

3.3 Comparacion de los modelos para estimar la riqueza de especies y la biomasa

aérea a partir de imagenes de satélite, con diferentes resoluciones espaciales

3.3.1 Evaluacion de los modelos utilizando regresion lineal

Al comparar los diferentes modelos de riqueza de especies, con cada una de las
imagenes con diferente resolucién espacial, se puede apreciar no solo una alta asociacion
entre las variables independientes y la riqueza de especies, sino que la proporcion de
explicacion de los modelos, aumenta conforme incrementa la resolucién espacial. Los R?
incrementan de 0.72 a 0.73 y 0.83 (p<0.01) para las imagenes de 30m, 5m y 18cm de
resolucion espacial respectivamente (cuadro 3.2).

Cuadro 3.2. Resumen de los modelos de regresion para la riqueza de especies y las variables

explicativas seleccionadas en cada modelo. Para cada una de las resoluciones espaciales

utilizadas.
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Hueco

" et B- R2
Imagen Var. Explicativas B-Estimado Estandarizado modelo
Landsat 8
OLI (Intercept) -23.539.
Banda 5 0.008*** 1.697
Media de NDVI -1.950*** -1.547 0.71
Homogeneidad de la -
banda 5 64.776 1.054
Homogeneidad del NDVI -46.374** -0.823
RapidEye (Intercept) 98.34704***
Banda 4 -0.016*** -0.741
Desv. Banda4 -0.064** -0.734 0.73
Desv. Est. Media banda 5 -58.228*** -1.096
Desv. NDVI 865.229*** 1.369
Muy alta
resolucion (Intercept) 50.301***
(VHR)
Contraste Desv. Est.
NDVI -0.158*** -0.692 0.83
Media entropia banda 3-
Vegetacion -0.895. -0.622
Desv. Est. Variacion N
banda 3- Hueco) 0.051 -0.041
Media NDVI - Vegetacion -0.415* .0.041

Cadigos de significancia, 0 *** 0.001 “** 0.01 ** 0.05 ‘" 0.1 *’ 1 (p<0.05)

La precision de las predicciones de los diferentes modelos, segun la validacion cruzada,

muestra un

incremento sustancial

conforme aumenta

la resolucién espacial,

especificamente en el caso de las imagenes de muy alta resolucién, se tienen valores de

R? = 0.65, mientras que con las imagenes Landsat 8 OLI, se tuvo 0.53, y con RapidEye

fue de 0.5 (Figura3.2). Los valores de RMSE muestran una tendencia similar, aunque con

patron opuesto, es decir son mas bajos para las imagenes de muy alta resolucion con un

valor de 3 especies, comparado con las otras resoluciones que tienen valores similares de

3.5. (Figura3.2). La linea azul de las figuras se refiere a la recta que se tendria si el

porcentaje de variacion del modelo predictivo fuese perfecto. La comparacion de estas

dos lineas (azul y negra), permitio determinar que la recta de regresion del modelo de
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Riqueza estimada

VHR, es la mas similar al modelo predictivo ideal seguido por Landsat 8 OLI, y por dltimo

RapidEye.

30
I

25
|
Riqueza observada

20
|

R2=0.53

- - R2= 0.5

< RMSE= 3.3 sp = . RMSE= 3.5 sp
T I I ° T T T T
15 20 25 20 25 30 35

Riqueza nredicha Riqueza predicha

o
©

25

Rigueza estimada

15

o ] R2= 0.64
RMSE= 3.1 sp
o]
I I I I
15 20 25 30

Riqueza predicha

Figura3.2 Validacién cruzada de los modelos de riqueza de especies: a. Landsat 8 OLI, b.
RapidEye, c. VHR. La linea azul muestra una recta de regresion lineal perfecta entre los valores
observados y predichos de la rigueza de especies.

En relacion a la biomasa aérea, se observé que existe un comportamiento similar al
observado con la riqueza de especies. Por medio de la bondad de ajuste de los modelos,

se pudo determinar que las imagenes de muy alta resolucion (VHR), tienen un mejor
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ajuste (R?=0.92), en el modelo que tienen como variable dependiente la biomasa aérea
comparadas con Landsat 8 OLI (R°=0.62), y RapidEye, con R?>=0.51 (p<0.05) (cuadro
3.3).

Plataforma B- B- R?
satelital Var. Explicativas Estimado Estandarizado modelo
Landsat 8 (Intercept) 2.3103
OLI
Varianza banda 2 -3.554*** -1.257
Contraste banda 4 4 ,453*** 1.637 0.623
Seg. Mom. Angular 50 237 0.319
banda 5
RapidEye (Intercept) 28.882**
Banda 4 -0.0024 -0.352
Desv. Banda 4 -0.019** -0.743 0.518
Desv. Varlgnza banda 13.71362 L0152
Desv. Disimil
itud NDVI -9.05069 . -0.374
Muy alta
resolucion (Intercept) 12.370***
(VHR)

Media de la correlacion
banda 2 (Text. 1 m, 0.537*** 0.7571
vegetacion)

Media de la disimilitud

de labanda 3 (Text. 5 -0.016*** -1.209
m, Hueco) 0.91
Des. Est. media banda -
3 (Text. 5 m) 0.169 0.412
Media NDVI (Text. 5 m, 0,028 0.672

Hueco)
Cadigos de significancia, 0 *** 0.001 “*' 0.01 ** 0.05 ‘" 0.1 *’ 1 (p<0.05)

Cuadro3.3. Resumen de los modelos de regresion, para el caso de la biomasa aérea y las
variables explicativas, asociadas a cada una de las imagenes utilizadas

Este comportamiento es similar al que se observa con la validacion cruzada de los
modelos. En la Figura 3.3, se nota que aumenta el poder predictivo del modelo, cuando

se tiene un menor tamafio del pixel, con excepciéon de RapidEye. En relacion al RMSE, el
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comportamiento es similar, el menor RMSE corresponde a las imagenes de muy alta
resolucion (Figura 3.3 (c)), seguido por Landsat 8 OLI (Figura3.3 (a)), y por ultimo
RapidEye (Figura3.3 (b)). La comparacion de estas dos lineas (azul y negra), permitio
determinar que la recta de regresion del modelo de VHR, es la mas similar al modelo
predictivo perfecto, es decir la relacion ideal de ambas variables (dependientes e
independientes). EI modelo obtenido con la imagen Landsat 8 OLI, muestra mayor
variacion (en cuanto a la comparacion de las lineas), y por ultimo el RapidEye, lo cual

sugiere menor similitud con el modelo predictivo perfecto.

Biomasa estimada
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Figura3.3 Validacion cruzada de los modelos para la biomasa aérea. a. Landsat 8 OLI, b.
RapidEye, c. VHR. La linea azul es la recta de regresion lineal perfecta entre los valores

observados y predichos de la riqueza de especies.

2.3Variables de las imagenes asociadas con la rigueza de especies

Los modelos de regresion resultantes de las relaciones entre la de riqueza de especies y
las variables explicativas se muestran en el Cuadro 3.2. En este cuadro, el valor de 3
estandarizado, esta relacionado con la importancia que tiene dicha variable en la
estimacion de la variable dependiente.

Especificamente, en relacién a la imagen Landsat 8 OLI, y la riqueza de especies, se
observé una mayor asociacion de la riqgueza con los valores de reflectancia de la banda 5,
la homogeneidad de esta misma banda, y la media del NDVI. Especificamente, la
reflectancia de la banda 5, y la homogeneidad de esta misma, se asocian de manera
positiva con riqueza de especies (B estandarizado con signo positivo en el modelo),
contribuyendo a la explicaciéon de esta variable. (Cuadro 3.2), caso contrario a lo que se
observa con la media del NDVI, que guarda una relacion negativa con la variable
dependiente.

En el caso de las imagenes RapidEye, la riqueza de especies se relaciona de manera
negativa con la reflectancia de la banda 4, y las desviaciones estandar de las bandas 4 y
5. Por el contrario tiene una asociacién positiva con la desviacién estandar del NDVI. No
obstante, esta Ultima, es la variable mas importante para explicar la riqueza de especies
(B estandarizado= 1.369). Lo anterior indica que la riqueza de especies incrementa a
medida que incrementa la variabilidad en el NDVI.

Con respecto a las imagenes de muy alta resolucion, las métricas de textura asociadas a
la heterogeneidad espectral, y al NDVI, muestran mayor relaciébn con la riqgueza de
especies (Cuadro 3.2). Los coeficientes estandarizados de cada una de las variables,
expresan relaciones negativas. Conviene subrayar que, la desviacion estandar del
contraste del NDVI, y la media de la disimilitud en la banda 3 (clase de vegetacion), son
las que muestran mayor contribucion al modelo de prediccion de la riqueza de especies
(Cuadro 3.2). Dada la asociacion negativa de estas variables con el modelo, se puede
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inferir que, a una mayor homogeneidad de la imagen, existe una mayor riqgueza de

especies.

3.4 Variables asociadas con la estimacion de la biomasa aérea

Se observo que existe una estrecha relacion entre las estimaciones de la biomasa aérea 'y
las métricas de texturas de las diferentes imagenes utilizadas. Especificamente, Landsat 8
OLI, muestra una importante contribucion de la métrica de contraste de la banda roja con
la biomasa aérea (B estandarizado de 1.637), esto indica que, a mayor contraste de la
banda 4 (o variacion en los valores espectrales de los pixeles de la banda 4), mayor es la
biomasa aérea acumulada (Cuadro 3.3).

Por otra parte, los modelos generados a partir de las imagenes del satélite RapidEye,
muestran asociacién negativa entre la biomasa aérea, la reflectancia de la banda 4 y la
desviacion estandar de esta misma (Cuadro 3.3). Esto quiere decir que a medida que
disminuye la desviacion estandar de la banda 4, y la reflectancia de esta misma banda,

mayor sera la cantidad de la biomasa aérea.

Por otro lado, con las imagenes de muy alta resolucién (VHR), las variables que tienen un
mayor aporte en el modelo de predicciéon de biomasa aérea son la media de la correlacion
de la banda 2 (Text. 1 m, vegetacion), y la media de la disimilitud de la banda 3 (Text. 5
m, Hueco), segun los valores de los B-estandarizados. Estas relaciones indican que a
mayor homogeneidad (media de la correlacion de la banda 2, y media de la disimilitud de
la banda 3), mayor es la biomasa aérea. Por otro lado, la media del NDVI (-0.672) y la
media del contraste de la banda roja, en la clase de huecos (Cuadro 3.2) expresan que
mientras mas homogénea sean las respuestas de estas variables, mayor serd cantidad de
biomasa aérea.

En lineas generales se observa que, la biomasa aérea muestra una relacion bastante
fuerte con las métricas de textura que expresan heterogeneidad, pero las asociaciones
entre estas, con las variables dependientes son negativas (en el caso de Landsat 8 OLI, y
RapidEye).
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CAPITULO IV

3. DISCUSION

En este estudio se encontr6 que la biomasa aérea promedio acumulada es de 144.4 Ton
ha'. Ramirez (2015) realizo estimaciones de biomasa aérea y carbono en un BTS en la
peninsula, y especificamente en la categoria de edad sucesional >25 afios, el valor
obtenido promedio fue de 135.2 ton ha'. Las estimaciones reportadas por Ramirez
(2015), y en este trabajo son muy similares Las diferencias posiblemente radican en que
las ecuaciones alométricas empleadas en ambos casos son diferentes.

En relacion a la riqueza de especies en esta comunidad, la curva de rarefaccion nos
permiti6 inferir que el tamafio de la muestra fue suficiente para caracterizar la riqueza de
especies para el area de estudio. Es decir, incrementar el area muestreada, solo
acarrearia mayor esfuerzo de muestreo, y no se observarian cambios significativos en el

namero de especies encontradas.

4.1 Comparacioén de las estimaciones de lariqueza de especies y la biomasa
aérea en relacion con la resolucién espacial

En este estudio se observd una mayor precision en la estimacién de la riqueza de
especies y de la biomasa cuando se utilizaron imagenes de muy alta resolucion. Los
coeficientes reportados (R?) en la validacion cruzada de los modelos, van en un rango de
0.64 y 0.86 (muy alta resolucion), en comparacion con las otras imagenes, que van de
0.21 a 0.53 (RapidEye, y Landsat 8 OLI, respectivamente).

El resultado anterior apoya la primera hipétesis propuesta en este estudio: a mayor
resolucion espacial, se obtendra mayor precision en la estimacion de la riqueza de
especies (Nagendra et al., 2010).

Sin embargo, se debe comentar que la mayor precision en la estimacion de la riqueza de
especies y la biomasa aérea usando imagenes de muy alta resolucion se debe a que las
caracteristicas de la vegetacion, tales como la estructura de las copas, la altura de los
arboles, y el espaciamiento entre ellos, se manifiestan como variaciones en la brillantez y
como sombras de las copas de los arboles en la imagen. Estas imagenes permitieron
acercarnos a la heterogeneidad estructural de los individuos, y por tanto describir

patrones espaciales de las categorias estructurales de cada uno, facilitando con esto la
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estimacion de biomasa aérea. Por otro lado, diferencias en las respuestas espectrales de
una comunidad, guarda relacion con diferentes especies Tal como se argument6 en la
hipétesis uno, la estructura de la vegetacion, es usada como un indicador de la riqgueza de
especies de una comunidad (Dupuy et al., 2012).

Sin embargo, para poder identificar la complejidad de la estructura de la vegetacion es
necesario realizar un procesamiento detallado de la imagen. En este estudio se hizo una
clasificacion no supervisada que genero dos clases espectrales la de vegetacion y la de
huecos, ademas se ejecutd un analisis de textura a diferentes escalas (dentro de clases y
entre las clases). Lo anterior permitio llevar a cabo una discriminacion mas acertada de
los atributos de la comunidad vegetal.

Por medio de la clasificacion se logré determinar las areas, o parches que realmente
pertenecian a huecos, y las que correspondian a vegetacion de porte bajo, esto favorecio
la precision de las estimaciones de ambas variables (riqueza de especies y biomasa
aérea). Por otro lado, gracias al procesamiento realizado, se logré disminuir el efecto de
borde de sombra que originan los individuos mas cercanos al arbol, o sus propias ramas
mas altas (Roth et al., 2015).

En el caso de la Landsat 8 OLI, y RapidEye, no se realizd una clasificacién, debido a que
el nimero de pixeles que componen una parcela es muy bajo, y no se observa una
segmentacion discriminante entre arboles, y hueco.

La resolucion espacial o tamafio del pixel ejerci6 mucha influencia en la precision de las
estimaciones de la riqueza de especies y la biomasa. Pasher y King (2010) comentan que
imagenes con pixeles de 1 m o de mayor resolucion, son mas informativas, es decir
poseen mayor informacion espectral y espacial de los individuos. Sin embargo, otros
autores han encontrado que, usando tamafos de pixel muy pequefios, las estimaciones
de atributos asociados a la vegetacion pueden ser muy parecidas a las obtenidas con
satélites de resolucion media, como SPOT-5 (Pasher y King, 2010). Lo comentado
anteriormente, nos permite aseverar que los estudios ecoldgicos a través de sensores
remotos son dependientes del tamafio del pixel, asi lo han afirmado los resultados de
muchos estudios realizados por Rochinni et al., (2014). Autores como Dungan et al.,
(2002) comentan que los procesos ecologicos pueden ser evidenciados a determinada
resolucién espacial, y que muchos de estos procesos para poder ser observados, requiere

un tamafo de pixel pequefio. Rocchini et al.,, (2015) por su parte asegura que, las
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imagenes de muy alta resolucién tienen mayor poder predictivo en las estimaciones de la

riqueza de especies.

Las VHR arrojaron estimaciones mas precisas de la riqueza de especies a escala local,
en comparacion con otras imagenes (RapidEye y Landsat 8 OLI), gracias a que las
métricas de textura obtenidas con las VHR guardan asociacion con los atributos
estructurales de la vegetacion, como la altura, y la cobertura de las copas. Por medio de
las VHR, se logro inferir acerca de las diferencias entre las alturas de los arboles y el area
basal de los individuos dentro de las parcelas. Segun Dupuy et al., (2012), una comunidad
vegetal en donde se observa mayor variacion y complejidad en la estructura vertical de los
individuos, existe mayor riqgueza de especies.

Por otro lado, la existencia de aperturas en el dosel permite que existan diferentes
condiciones ambientales, y que las plantas que se desarrollen en la clase de huecos,
sean distintas a las que se encuentran en los parches de vegetacién, lo que causa un
aumento en la riqueza de especies. Es importante comentar, que para poder realizar una
clasificacién espectral en donde se diferencie las areas de hueco y vegetacion, a un alto

nivel de detalle, se requiere imagenes de muy alta resolucion.

Para el caso de las estimaciones de biomasa aérea, se observé un comportamiento
similar al encontrado en las estimaciones de la riqgueza de especies. Las VHR, sirvieron
como una aproximacion a la estructura de los individuos (altura, y area basal), lo que
permitié estimar la biomasa aérea de una comunidad, de manera mas precisa que con las
imagenes de menor resolucién espacial. Especificamente, han encontrado una relacion
positiva entre la complejidad de la estructura, y la edad sucesional (>25 afios), con una
mayor concentracion de biomasa aérea (Dupuy et al., 2012). Es decir, cuando los
individuos tienen una mayor edad sucesional, todos los arboles, incluidos lo de lento
crecimiento y madera méas densa, han tenido suficiente tiempo para alcanzar su tamafo
maximo, por lo que la biomasa es mayor que en etapas mas tempranas, cuando
solamente las especies de crecimiento mas rapido (y menor densidad de la madera) han

alcanzado su tamafio maximo.

En relacion al tamafio del pixel, se ha observado que con sensores como Landsat 8 OLI,

en donde un pixel guarda una mezcla de informacion espectral de muchos arboles, no se
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puede obtener informacion detallada de la estructura de la vegetacion. Sin embargo, esta
imagen mostré un buen ajuste de los modelos para ambas variables (R*>0.5), similares a

los reportados por Kelsey y Neff (2014), para la biomasa aérea.

En este trabajo, |la alta capacidad predictiva de los modelos generados con Landsat 8 OLI
radica en que, al realizar los analisis de textura, se cubrio un area de 1800 m?, a causa de
la generacion de la ventana en movimiento. Este aumento en la cantidad de informacion
espectral fuera de las parcelas de estudio pudo haber contribuido a aumentar el nivel
predictivo de este sensor en las estimaciones de ambas variables ecologicas. Es
posiblemente por esto que el porcentaje de variacion explicada con este sensor, fue
mayor que el obtenido con RapidEye. El poder predictivo de RapidEye fue menor, lo cual
se le puede atribuir a la presencia de nubes y vapor de agua en estas imagenes, a pesar

de haber hecho las correcciones radiométricas correspondientes.

Asi mismo, segun Nagendra (2010) la resolucion espectral del satélite Landsat
aparentemente contribuye a que este sensor sea mas sensible a variables como la
riqueza de especies. Especificamente el ancho de bandas favorece en la discriminacion
de los objetos (Nagendra 2010), mientras mas estrecha es la banda, menor es la energia
gue trasmite el detector del sensor. Partiendo de esto, se puede afirmar lo sugerido por
Rochinni, (2007) y Nagendra, (2010), la resolucién espectral también juega un rol
determinante en los estudios de comunidades vegetales, y en este trabajo no fue tomado

en cuenta.

4.3 Variables asociadas a los modelos de riqueza de especies

Al incluir variables asociadas a los atributos de textura de las imagenes, en algunos casos
se le suma una alta capacidad predictiva al modelo (Gallardo-Cruz et al., 2012). Esto fue
evidente en los resultados arrojados en las estimaciones de riqueza de especies, por
medio de los tres tipos de resoluciones ensayados. Tal como se planteé en la hipotesis
dos, las variables asociadas a la heterogeneidad espectral, fueron las que mostraron
mayor contribucion a los modelos de esta variable. En todos los casos, las métricas de

textura de las bandas 3 y 4 muestran altas asociaciones con la riqueza de especies.
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Especificamente, para el caso de la imagen Landsat 8 OLI, las variables que muestran
mayor aporte al modelo predictivo en la estimacion de riqueza de especies son la media
del NDVI, y la reflectancia de la banda del infrarrojo. Esta ultima variable (banda 5), tiene
un coeficiente positivo. Segin Hernandez-Stefanoni et al., (2011), la banda 5 (infrarrojo)
guarda asociacion positiva con la vegetacion, y tiene potencial para discriminar entre las

diferentes especies de plantas que hay en la comunidad.

La asociacion negativa entre la media del NDVI, y la riqueza de especies, con el modelo
predictivo de Landsat 8 OLI, indica que a medida que disminuyan los valores medios del
NDVI, hay menor rigueza de especies. Sin embargo, esta relaciébn no concuerda con lo
gue han reportado anteriormente otros cientificos (Lu, 2012). Es importante recordar que
las imagenes fueron adquiridas en época de secas. Justo en esta época, este bosque se
caracteriza por perder las hojas en el dosel superior, y conservar las del dosel medio, esto
podria explicar la presencia del NDVI como variable explicativa, pero con una contribucion
negativa, debido a que la vigorosidad de la planta es muy baja en el dosel superior, sin

embargo, en la parte media aln muestra hojas verdes.

Para el caso de las imagenes RapidEye, la desviacién estandar de la banda 5, y la
desviacion estandar del NDVI, son las que mas aportan informacion al modelo predictivo.
Una mayor desviacion estandar del NDVI, implica una mayor heterogeneidad espectral,
esta variable es un indicativo de la heterogeneidad ambiental, y esto se asocia a una
mayor riqueza de especies. Por lo tanto, con las imagenes RapidEye, se cumple la
hipotesis de variacion espectral propuesta por Palmer et al., (2000), variaciones en las
caracteristicas espectrales de los pixeles (desviacion estandar el NDVI), son respuesta de
una mayor riqueza de especies.

Por otro lado, las imagenes de muy alta resolucion ensayadas en el trabajo, guardan
relacion con variables que denotan heterogeneidad (entropia y contraste), sin embargo,
sus contribuciones (B estandarizados) son negativas. Las variables que tienen
correspondencia con el modelo de VHR, muestran que a mayor heterogeneidad dentro de
la vegetacion y de huecos, existe menor riqgueza de especies. Sin embargo, en este caso
no hablamos de una heterogeneidad ambiental.Con las imagenes de muy alta resolucion

se mide la complejidad de la estructura de la vegetacion, que esta asociada a la riqueza
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de especies. La relacion negativa que guarda la riqueza de especies con este indice
indicaria que existe mayor riqueza de especies en sitios con individuos con menor
variabilidad a nivel de estructura, es decir en relaciéon a la altura de los arboles y los
tamaros de las copas. Sin embargo, en nuestro sitio de estudio la edad sucesional de las
parcelas es > 20 afios, en donde los arboles muestran una estructura mas uniforme, lo

gue permite inferir que existe una mayor riqgueza de especies.

4.4 Variables asociadas a la explicacion de la biomasa aérea

Acorde con la hipétesis tres, las variables que tiene mayor asociacién tanto positiva como
negativa, con los modelos de prediccion de la biomasa aérea, corresponden a respuestas
del espectro visible, infrarrojo, y de variables espaciales (textura).

Tal es el caso del modelo de prediccién con Landsat 8 OLI, el cual apunta que cuanto
mayor es el contraste de la banda del infrarrojo (banda 4), y menor es la varianza de la
banda verde (banda 2), mayor es la biomasa aérea acumulada. Es decir, cuando existe
menor variacion en los valores de reflectancia del pixel en la banda verde, y es mayor el
contraste espectral en el infrarrojo, la biomasa aérea en la comunidad es mayor. Esta
variable de respuesta, evidencia un comportamiento similar a la vegetacion en
condiciones saludables; poca variacion en la tasa de absorcion de la banda verde, y una
mayor diferenciaciébn espectral del infrarrojo. Este comportamiento puede estar
relacionado con una mayor variacion en la actividad fotosintética, y con ello una mayor
acumulacion de biomasa aérea.

En relacion a las variables reportadas por los modelos de RapidEye y VHR, nuevamente
se observo correspondencia de esta variable dependiente, con las métricas de textura.

La desviacién estandar de la banda 4, con pendiente negativa en RapidEye, y la media de
la disimilitud de la banda 3 (con un coeficiente negativo) en las VHR, son las variables que
contribuyen significativamente a los modelos de prediccion de esta variable dependiente.
En RapidEye, se observa que, a mayor homogeneidad, mayor biomasa aérea, este
comportamiento es contrario al reportado en Landsat 8 OLI y VHR, sin embargo, la causa
de esto probablemente es que, un pixel de 5 m no logra captar las diferencias en cuanto a
estructura de los individuos (sumado a la presencia de nubes), caso contrario de lo que se

observa con las VHR.
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Las imagenes de muy alta resoluciébn mostraron mayor asociacion con variables que
expresan heterogeneidad, sin embargo, la media de la disimilitud de la banda 3, es la que
ejerce mayor influencia (con coeficiente estandarizado negativo), lo que puede ser
evidencia de alturas y densidades de copa de individuos muy homogéneas, y por ende, su
comportamiento espectral es homogéneo. Detto y Muller-Landau (2012), explican que, a
escala local, cuando se observan fragmentos homogéneos con VHR, probablemente se
deba a doseles homogéneos y muy densos, pudiendo inferir que la biomasa aérea en la
comunidad es alta. Es importante recalcar, que la vegetacion en estudio tiene mas de 30

afos de edad, y por ende es mas densa.

Sin embargo, existen diferentes argumentos para explicar el hecho de que las
estimaciones de biomasa aérea, tengan mayor relacion con medidas de textura que
reflejen homogeneidad espectral. La primera de ellas esta ligada a la escala de estudio.
En los bosques tropicales secos maduros, es complicado interpretar la biomasa aérea a
escala local, por medio de imagenes satelitales, ya que éstos tienen doseles muy
homogéneos, |o que genera respuestas espectrales muy parecidas (Lu, 2005). De igual
manera, Steinieger, (2000) comenta que las imagenes satelitales capturadas en
comunidades vegetales, en donde el dosel es denso y alto, y la biomasa en campo
alcanza valores >15 kg/m?, sumado a una edad sucesional superior a los 15 afos, pueden

sufrir del efecto de saturacion espectral.
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CAPITULO V

5. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

5.1 CONCLUSIONES

Pocos estudios han evaluado el efecto de la resolucion espacial en las estimaciones de la
riqueza de especies y la biomasa aérea en un BTS. Este trabajo es particularmente
importante gracias a que se evaluo la variacion espectral y espacial de la comunidad a
diferentes tamafios de pixel.

En este estudio en particular encontramos que, por medio de las VHR las estimaciones
para ambas variables ecologicas, tienen mayor poder predictivo, es decir puede explicar
un mayor porcentaje de variacion en ambos casos. Los coeficientes de correlacion
encontrados van desde 0.91, para la biomasa aérea, y 0.83 para la riqgueza de especies,
en comparacion con las Landsat 8 OLI (R2=0.62, para la biomasa aérea, y 0.71 para la
rigueza de especies) y las RapidEye, por medio de las cuales se obtuvo modelos
predictivos con R2=0.51, para biomasa aérea, y 0.73 para la riqueza de especies.

El éxito de las VHR, se le atribuye a la clasificacion realizada en cuanto a vegetacion y
huecos. Por otro lado, por medio de las VHR, se pudo inferir acerca de los atributos
asociados a la estructura de la vegetacion en las parcelas estudiadas. El grado de detalle
de las VHR, sirvi6 como aproximacién para conocer la estructura dentro y entre los
individuos que se encuentran en las 20 parcelas consideradas, a esto se le atribuye el alto
poder predictivo de estas imagenes.

En cuanto a las variables que guardaron mayor vinculo con los modelos de biomasa
aérea, Se encontré que, puesta a prueba bajo diferentes resoluciones espaciales, las
variables espaciales (textura), arrojaron un mayor porcentaje de variacion explicada, en
contraste con los indices de vegetacion (NDVI y EV). Estos ultimos, probablemente se
saturaron.

En relacion a la riqueza de especies, se observo que las variables espaciales o de textura,
gue se asocian de manera negativa con esta, son las que mostraron mayor poder
predictivo en las estimaciones de riqueza de especies. Es decir, mientras mas
homogénea es la estructura de la vegetacion o la parcela, mayor son las estimaciones
rigueza de especies. Esto nos permite inferir que, a medida que una comunidad, o parcela

es mas homogénea, mayor sera el nimero de especies que coexistan.
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5.2 PERSPECTIVAS

Cuando se realizan estudios ecoldgicos en bosques estacionales, el comportamiento de la
comunidad en cada una de las épocas es diferenciado. Por ende, seria de especial
interés conocer si existen diferencias en las estimaciones de biomasa aérea y riqueza de
especies, si se utilizan imagenes adquiridas en épocas de lluvias o de sequia. Este
trabajo Unicamente evalud el efecto de la resolucion espacial, pero Unicamente en época
de sequia. No obstante, la dificultad realizar este estudio en época de lluvias radica en la
cantidad de nubes que obstruyen la imagen. Sin embargo, si se usan VHR adquiridas por
medio de un vehiculo autbnomo no tripulado, se pondrian comparar las estimaciones
entre ambas épocas del afio.

Por otro lado, un elemento que podria aportar mas informacion, seria la inclusion de todas
las bandas espectrales del sensor Landsat 8 OLI. Es decir, evaluar la capacidad espectral
de este sensor de 11 bandas, con respecto a sensores de 5 bandas (RapidEye, o0 VHR).
Estudios anteriores han demostrado que las bandas pancromaéticas y del infrarrojo lejano,
contribuyen a explicar el porcentaje de variacién de las estimaciones del area basal, y la
actividad fotosintética de la vegetacion, lo que permitiria hacer inferencias méas precisas
sobre el comportamiento de la comunidad en relacién a la biomasa aérea (Solorzano et
al., 2016).

Por ultimo, y lo que resulta una tarea muy ardua, se considera necesario seguir evaluando
el efecto de diferentes caracteristicas asociadas a la tecnologia satelital, como las
resoluciones espectrales. Existe un efecto bastante marcado, en cuanto a la diferencia en
las estimaciones de biomasa aérea, y riqueza de especies, y el nimero y ancho de
bandas implementado. Si se tiene mayor informacion espectral, se puede obtener una

mayor discriminacion de los objetos.
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[I. ANEXOS

Cuadro2.1. Autocorrelacién espacial, ensayada por el indice de Moran, para cada uno de

los casos.
Estadistico Landsat 8 OLI RapidEyes VHR
Riguezade Biomasa| Riquezade Biomasa| Riqueza Biomasa
sp. aérea sp. aérea de sp. aérea
p-value 0.056 0.958 0.944 0.886 | 0.272797 0.584604
Observado 0.004 0.051 -0.0569 -0.0546 | -0.08535 -0.03658
Esperado -0.0526 -0.0526 -0.05263 005263 -0.05263 -0.05263

Cuadro2.2. Valores de Inflaciéon de la Varianza para cada de uno de los modelos

ensayados bajo los modelos de regresion lineal.

Variable dependiente

Identificador
de modelo

Variables

VIF

82

RapidEye

Modelo 1

Rigueza de especies

Correlacion banda 5

125.3
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Biomasa aérea

Landsat 8 OLI

Riqueza de especies

83

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4

Modelo 5

Modelo 1
Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4

Modelo 5

Desv. Banda 2
NDVI

Desv. Banda 2

Desv. Media banda 5
NDVI
Banda 4
Desv. Banda 4
Desv. NDVI

Desv. Media banda 5

Desv. Banda 4
Banda 2

Banda 3

Banda 2
Banda 3

Desv. Banda 4

Banda 2

Banda 3
Desv. banda 4
Desv. Varianza banda 5
Banda 4

Desv. Banda 4

Desv. Disimilitud NDVI

Correlacion banda 3

Banda 5
Media del NDVI
Banda 5

Media del NDVI

Segundo mom ang banda
2

Banda 5
Homogeneidad banda 5
Homogeneidad del NDVI

Banda 5

Media del NDVI

1.17
1.17
1.07
1.16
1.14
1.21
1.33
1.17

1.31

18.18

18.18

20.33
18.55

1.77

22.13

20.9
1.17
1.01
1.65

1.41
2.12

4.72
4.72
4.91
5.27

1.16

2.54

2.54

1.05
11
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Alta resolucion

Riqueza de especies

84

Biomasa aérea

Modelo 1
Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4

Modelo 5

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4

Homogeneidad banda 5
Homogeneidad NDVI
Media banda 4
Varianza banda 2
Contraste banda 4
Varianza banda 2
Correlacion banda 2
Contraste banda 4
Varianza banda 2
Correlacion banda 2
Media banda 4
Contraste banda 4
Varianza banda 2
Media banda 4
Contraste banda 4

Segun. Mom. Ang banda
5

Media Segun. Mom. Ang.
Banda 1

Desv. Est. contraste NDVI

Media entropia banda 3-
Vegetacion

Desv. Est. Banda4
ENN_MN
Media disimilitud banda 3

Contraste Desv. Est. NDVI

Media entropia banda 3-
Vegetacion
Desv. Est. Variacion
banda 3
Media NDVI banda 1-
Vegetacion

2.67
2.57

4.57
4.57
4.69
1.06
4.83
4.71
1.07
1.28
5.21
4.71
1.14
1.28

5.27

1.002
1.002

1.013
1.014
1.026

1.31
4.27

4.039

1.136
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