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RESUMEN

RESUMEN

Las estimaciones de los almacenes de carbono a nivel regional y global son sumamente
importantes para la implementacién de medidas de mitigacidén del cambio climatico. Los bosques
tropicales son grandes reservorios de carbono y albergan una gran diversidad de especies, esto
los posiciona en un lugar central en este contexto. Sin embargo, estos bosques también estan
propensos a grandes fendmenos de disturbios naturales o antropogénicos, los cuales aceleran
la liberacion de carbono a la atmosfera y reducen su capacidad de captura y almacenamiento.
Dada a la dinamica constante en la estructura y composicion de los bosques tropicales, las
variaciones en su biomasa no solo son indicadores de su resiliencia, sino también de la eficiencia
en las estrategias para contrarrestar el cambio climatico. Las cuantificaciones de los reservorios
de biomasa aérea y las tasas de incremento son una tarea importante para la definicion de areas
prioritarias para la conservacion o la recuperacion de los almacenes de carbono. Sin embargo,
la cuantificacion precisa de la biomasa aérea es una tarea dificil de realizar, para ello, las
herramientas de percepcion remota y sistemas de informacion geografica enriquecen las

estimaciones de los atributos de los bosques a niveles locales e incluso a niveles globales.

Este trabajo se realizd en un bosque tropical seco de la Peninsula de Yucatan, localizada en el
extremo sureste de México, esta region es considerada como una region geografica importante
para los bosques tropicales. Se realizd la estimacion de la biomasa aérea y su incremento
durante un periodo de 8 afios (2013 — 2021) e integré datos de campo con datos de sensores
LiDAR usando dos mediciones (una por cada afo). Los datos LIDAR se obtuvieron de una
plataforma aérea y una terrestre, lo que permite realizar la comparacion de la precision de las
estimaciones en la biomasa para cada plataforma. También se disefaron conjuntos de datos
LiDAR, de ambas plataformas, para obtener un modelo de la estimacién de la tasa de incremento

de la biomasa dentro del bosque tropical seco.

Se encontré que LiDAR, en ambas plataformas, tiene una alta capacidad de capturar la estructura
de la vegetacion del bosque tropical seco, por lo tanto, la precision de las estimaciones cumple
las expectativas esperadas en este estudio con valores de R? de al menos 0.89 de los modelos
con los mejores ajustes. Por otro lado, la validacion de los modelos obtenidos para la estimacion
de la biomasa aérea abarca errores desde 24 % hasta el 29 %. En cuanto a los modelos para la
estimacion de los incrementos de la biomasa aérea, se obtuvieron precisiones de hasta 0.92 en

la R?, mientras que en la validacion de estos modelos se obtuvieron errores menores al 27%



RESUMEN

cuando se usan las diferencias de las métricas como variables explicativas en los modelos. Los
resultados de este estudio demuestran la factibilidad y la importancia de la integraciéon de datos
de campo y datos de percepcién remota, como los del sensor LIiDAR en la estimacién de la

biomasa aérea y sus incrementos en los bosques tropicales secos.
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Los bosques tropicales albergan una gran proporcion de la biodiversidad terrestre, cuentan con
aproximadamente el 10% de la superficie terrestre y representa el 50% de la biodiversidad a nivel
mundial (Locatelli et al., 2009; Murphy & Lugo, 1986). Dentro de este tipo de ecosistemas se
encuentran los bosques tropicales secos que representan aproximadamente el 42% de todos los
bosques tropicales en el mundo (Miles et al., 2006; Quesada et al., 2009). Sin embargo, es uno
de los tipos de vegetacion mas amenazados actualmente, ya que han sido preferidos como zonas
de establecimientos humanas, por lo tanto permanecen expuestos a varias amenazas derivadas

de las actividades humanas (Murphy & Lugo, 1986; Quesada et al., 2009).

Los bosques tropicales secos ademas de proveer productos y servicios a las poblaciones
humanas también almacenan grandes cantidades de carbono (Houghton et al., 2015). Se estima
que entre todos los tipos bosques tropicales almacenan el 25% del carbono terrestre (Bonan,
2008). Ademas de contribuir en la mitigacién del cambio climatico, también proveen otros
numerosos servicios ecosistémicos, como la proteccion de suelos, y habitat para la biodiversidad
(Balvanera, 2012; Bonan, 2008). En particular, los bosques tropicales secos contienen mas del

18% de carbono almacenado de todos los bosques tropicales (Keith et al., 2009).

Debido a las constantes perturbaciones y su impacto en la biodiversidad en estos bosques, varios
investigadores han realizado estudios para estimar la distribucion espacial de la biomasa aérea
y el almacenamiento de carbono (Cartus et al., 2014; Hernandez-Stefanoni et al., 2020, 2021;
Urbazaev et al., 2018), existe la preocupacion

Que por el ritmo de la degradacién de los bosques primarios en diferentes partes del mundo,
dirija a los bosques tropicales secundarios como los bosques del futuro, (Quesada et al., 2009).
Ante ello, es importante hacer cuantificaciones, con la mayor precision posible, del carbono
contenido en la biomasa en los bosques tropicales. Actualmente, también sigue habiendo una
incertidumbre considerable sobre la tasa de recuperacion de la biomasa después del abandono
de usos agricolas o ganaderos a través de la sucesién secundaria (Poorter et al., 2016). Durante
la sucesion secundaria, los bosques pasan por diferentes etapas de desarrollo y la biomasa es
un indicador importante en estas etapas. Comprender la sucesion de los bosques tropicales es
fundamental para el desarrollo de estrategias de conservacion, restauracion y aprovechamiento

en los bosques tropicales secos del mundo.
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Los estudios enfocados en la estimacion de la biomasa aérea a escalas regionales y globales
han usado datos de percepcion remota de diferentes tipos, tanto de sensores pasivos como
activos por separado o bien en conjunto (Cartus et al., 2014; Hernandez-Stefanoni et al., 2021;
Hernandez-Stefanoni & Dupuy, 2007; Reyes-Palomeque et al., 2019; Rodriguez-Veiga et al.,
2019). La biomasa generalmente estd influenciada por los atributos estructurales de Ia
vegetacion, como la altura y el diametro de los arboles, por lo que la variacion de estos atributos

influye en las variaciones de la biomasa aérea (Poorter et al., 2015).

Con la informacion obtenida de los sensores remotos es posible detectar con mucha precision
diferentes atributos de la vegetacion en los bosques tropicales, como el diametro y altura
promedio de los arboles, el area basal, la densidad de biomasa, la diversidad de especies, entre
otros (Almeida et al., 2019; Andres-Mauricio et al., 2021; Reyes-Palomeque et al., 2019). Uno
de los sensores de mayor éxito es LIDAR (Light Detection and Ranging), este es un sensor activo,
que ha enriquecido la estimacion de la biomasa aérea y ha ampliado el rango de propiedades
estructurales detectables de la vegetacion obteniendo una mayor precision en la estimacion de
la estructura de la vegetacion debido a que los rayos laser penetran hacia la superficie
(Rodriguez-Veiga et al., 2019; Wang & Gamon, 2019). Si bien muchos estudios se enfocan en
realizar estimaciones en un tiempo especifico, también es necesario desarrollar estudios
enfocados a determinar los cambios de la biomasa aérea a través del tiempo (Puliti et al., 2021).
Es decir, no solamente se requiere conocer la cantidad de carbono almacenado en la biomasa
forestal, si no también cuantificar los cambios en la biomasa para poder estimar el crecimiento

de los bosques y la cantidad de carbono atmosférico que capturan.

Debido a la importancia que representan los bosques en cuanto al almacenamiento del carbono,
asi como en la mitigacion de los efectos de cambio climatico, los estudios para las estimaciones
de la biomasa aérea y los cambios de la biomasa aérea a través del tiempo son importantes para
la gestion y el manejo sostenible de los bosques y poder garantizar que los bosques sigan siendo
grandes sumideros de carbono y proporcionando multiples beneficios al medio ambiente y a la
humanidad. Por lo que, en este estudio se tiene como objetivo principal estimar la biomasa aérea
forestal, asi como su incremento en un periodo de tiempo de 2013 a 2021. Se usaron datos de
campo y percepcion remota obtenidos mediante un sensor LIDAR. Se comparod la precision de
las estimaciones de la biomasa aérea en el periodo de estudio y el incremento por afio mediante
dos plataformas LiDAR, una aérea (adquirida en 2013) y otra terrestre (adquirida en 2021), en

un bosque tropical seco de la Peninsula de Yucatan, México.
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1.1. ANTECEDENTES

1.1.1. Cambio climatico

Uno de los desafios inevitables que enfrenta la humanidad es el cambio climatico, existe
evidencia de los incrementos sustanciales de la temperatura de la Tierra tanto en la atmosfera
como en los océanos. A medida que la temperatura aumenta, los efectos del cambio climatico
se vuelven mas evidentes, desde fendmenos meteoroldgicos extremos hasta impactos en los

ecosistemas como la reduccion de glaciares (IPCC, 2018b, 2023b).

De acuerdo con el Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climatico (IPCC) (2023), el cambio
climatico se refiere a un cambio en el estado del clima identificado con fundamentos estadisticos
como la variacion media de las propiedades climaticas, y su persistencia durante periodos largos
de tiempo. Estas variaciones pueden atribuirse a procesos naturales o a fendmenos
antropogénicos persistentes en la Tierra. La Convencion Marco de las Naciones Unidas sobre el
Cambio Climatico (CMNUCC) atribuye el cambio a la actividad humana directa e indirectamente.
El cambio climatico ha causado cambios importantes en los ecosistemas terrestres y acuaticos,
mayormente involucra la pérdida de especies por mortalidad masiva impulsada por aumentos en
las temperaturas extremas. Algunos eventos son irreversibles como los retrocesos de los

glaciares o el deshielo del permafrost en los ecosistemas articos (IPCC, 2023a).

El calentamiento global es un aspecto clave del cambio climatico, se estima que la temperatura
global ha aumentado aproximadamente 1.1 °C desde la era preindustrial (1850 - 1900) hasta los
promedios registrados en el afio 2011 a 2022 (IPCC, 2023a). El aumento de la temperatura tiene
implicaciones significativas para el clima y los sistemas naturales de todo el mundo. Las
actividades humanas, principalmente a través de las emisiones de Gases de Efecto Invernadero
(GEI), han provocado el aumento de la temperatura media de la superficie de la Tierra. Estos
gases son sustancias que atrapan radiacion en la atmosfera provocando el efecto invernadero.
Entre los principales GEI esta el vapor de agua (H20), el ozono (O3), el éxido nitroso (N20), el
diéxido de carbono (CO) y el metano (CHa) (IPCC, 2018b), los ultimos son los mas importantes
a niveles globales emitidos por el ser humano (EPA, 2023). El papel del carbono es esencial para

comprender el cambio climatico, segun la organizacion de las Naciones Unidas para la
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Alimentacion y la Agricultura (FAQ), el carbono es un elemento clave en la regulacion del clima

y la temperatura de la Tierra.

Las emisiones globales de GEIl han aumentado considerablemente derivadas del uso de
energias no renovables, el cambio de uso de la tierra y patrones de consumo y produccién en
todo el mundo, pero principalmente por la quema de combustibles fésiles (IPCC, 2023b). A partir
de la revolucion industrial en el 1850 las emisiones netas acumuladas hasta el 2019 de CO:
fueron aproximadamente 2400 GtCO; (giga toneladas de dioxido de carbono). Se estima que
solamente durante el 2019 fueron 59 GtCO; por emisiones antropogénicas, esto representa un
aumento de 12 % en comparacion con el afio 2010. En general, para este afio se alcanzaron
concentraciones atmosféricas de CO, de 410 ppm (partes por millon), 1866 ppb (partes por billén)
para CHs y para el N2O hasta 332 ppm, estas concentraciones representan un aumento del 23
%, 156 %, y 23 % respectivamente desde el afio 1750 (IPCC, 2023a).

En el periodo 2010 al 2019, las emisiones medias anuales fueron las mas altas que cualquier
década anterior, presentaron una tasa de crecimiento de 1.3% por afo, aunque la tasa de
incremento fue mayor entre 2000 a 2009 con 2.1% por afo. Estos crecimientos de las emisiones
son mayormente procedentes de los combustibles fésiles y de las industrias (IPCC, 2023a).

En 2021, las emisiones fosiles de CO; fueron de 36.3 GtCO. y las emisiones antropogénicas de
40.2 GtCO, al ano, se alcanzd una concentracion atmosférica de CO. de 414.71 ppm
aproximadamente. En este afio, también se alcanzé una acumulacién de COg, a partir del afo
1850, de 2,455 GtCO: derivado de emisiones antropogénicas, el 33 % de esta acumulacion,
corresponde a partir del afio 2000 hasta el 2021. Con estas cifras es evidente que las emisiones
han alcanzado crecimientos mas grandes en los ultimos 60 afos, desde 1850 a 2021, el 30 %
de las emisiones son derivadas del cambio de uso de suelo y el 70 % de la quema de

combustibles fésiles (Friedlingstein et al., 2022).

Con las tasas de emisiones de GEl, existe una probabilidad que el calentamiento global presente
una variacion de 1.5 °C entre 2030 y 2052, los riesgos relacionados con el clima serian mayores
a ese aumento de la temperatura. Estos riesgos también dependeran de la magnitud y el ritmo
del calentamiento, la ubicacion geografica, asi como de las opciones de adaptacién y mitigacion

que se elijan y de su implementacion (IPCC, 2018a).
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Los ecosistemas terrestres y oceanicos han absorbido una proporcion casi constante (a nivel
mundial, alrededor del 56 % por afo) de las emisiones de CO: por las actividades humanas

durante las ultimas seis décadas (IPCC, 2023a).

1.1.2. El papel de los bosques en el ciclo del carbono

Los ecosistemas terrestres son importantes en la mitigacién del aumento de las concentraciones
atmosféricas de CO,. Un ecosistema actia como sumidero de carbono cuando es capaz de
absorber mas rapidamente el CO por medio de la fotosintesis que la emite por medio de la
respiracion tanto de organismos autétrofos y heterétrofos. En cambio, cuando la captura de
carbono es superada por la respiracion, el ecosistema se convierte en fuente de carbono (Begon
et al., 2006). Las tasas de captura de los ecosistemas terrestres ascendieron a 3.1 Gt de carbono
por afo durante el periodo de 2011 a 2020, lo cual representa el 29% del total de las emisiones
de CO: (Friedlingstein et al., 2022). Acciones como la conservacion, la gestion sustentable y la
restauracion de los bosques y otros ecosistemas representan las mejores opciones basadas en
la naturaleza para la mitigacion de cambio climatico y los efectos del calentamiento global (IPCC,
2023Db).

En especial, los bosques desempefian un papel importante ante el cambio climatico, ya que estos
actuan como grandes sumideros de carbono, capturando y almacenando CO- de la atmosfera
mediante la fotosintesis, aunque existen aun grandes incertidumbres sobre las cantidades netas
de captura, debido a la alta variabilidad en composicién y estructura que hay en estos
ecosistemas. Los bosques almacenan el carbono en la biomasa de los arboles y estos almacenes
aumentan conforme crecen o emergen nuevos individuos. Sin embargo, los bosques al ser un
importante reservorio de carbono, cualquier tipo de degradacién antropogénica de los bosques
da lugar a la liberacion del carbono y por lo tanto a la contribucién total de las emisiones a la
atmosfera (EPA, 2023; IPCC, 2023a). El carbono también esta involucrado en otros procesos
biogeoquimicos de los bosques como la respiracion, descomposicion y perturbaciones por
incendios o plagas. (EPA, 2023). Esto se debe a que el intercambio de energia y materia en los
ecosistemas ocurre a través de compuestos organicos y energia almacenada en moléculas de
carbono (Reichle, 2020).

La liberacion de carbono almacenada en los bosques involucra procesos bilégicos como la

respiracion y descomposicion, sin embargo, por perturbaciones antropogénicas se acelera la
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liberacion de carbono, algunos de estas involucran la extraccién de materia organica como la
madera. En este contexto, la liberacion del carbono a la atmosfera no es inmediato, ya que suele
estar almacenado en los productos derivados durante un periodo de tiempo hasta llegar a un
proceso de descomposicion o combustion. Por el contrario, cuando la materia organica es
involucrada directamente con la combustion, por incendios o por uso de materia organica como

combustible, el carbono se incorpora directamente en la atmosfera (EPA, 2023).

1.1.3. Bosques tropicales secos

Los bosques tropicales secos (BTS) se encuentran en regiones tropicales y estan caracterizados
por una marcada estacionalidad de lluvias, con un periodo de sequias de 4 a 6 meses (Mooney
et al.,, 1995; Murphy & Lugo, 1995). Estos bosques generalmente presentan una mayor
evapotranspiracion que precipitacion. Se presentan temperaturas medias anuales cercanas a
25°C y el rango de las precipitaciones van desde 250 a 2000 mm anuales (Murphy & Lugo, 1986),
durante los meses secos raramente supera los 10 mm mensuales, esto crea condiciones tan
secas que los arboles tiran sus hojas para reducir la pérdida de humedad (Espinosa, 2006; Maass
& Burgos, 2011). En estos bosques el porcentaje de arboles deciduos puede variar entre el 50 al
100% a lo largo del gradiente de precipitacion y los tipos de bosques tropicales secos presentes
(Griscom & Ashton, 2011).

Dentro de estos ecosistemas es resaltable también una gran diversidad y un alto valor de
especies endémicas (Ceballos & Garcia, 1995). Ademas, estos bosques presentan tipicamente
uno o dos estratos y una menor diversidad de especies que los bosques tropicales humedos, por
lo que son considerados de menor complejidad estructural que otros bosques tropicales (Murphy
& Lugo, 1995).

Debido a la relativa simplicidad estructural, los bosques tropicales secos son preferidos para las
actividades humanas: Por ello, actualmente se encuentran amenazados por una alta
deforestacion derivado de actividades como el desarrollo de turismo, ganaderia y agricultura
(Ceballos & Garcia, 1995) y se consideran los bosques mas amenazados de todos los tipos de
bosques a nivel mundial (Miles et al., 2006). Los procesos antropicos generan la disminucion de
grandes extensiones de los bosques, lo que repercute en la disminucion de la biomasa contenida,

en la liberacién del carbono almacenado a la atmosfera, en la pérdida de biodiversidad y en la
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degradacion de los ecosistemas donde las poblaciones humanas se benefician de los productos

y servicios que estos proveen (Pimentel et al., 1997).

Los bosques tropicales secos representan el mayor porcentaje de los bosques tropicales, los
otros tipos se distribuyen en 33% para bosques humedos y 25% para bosques lluviosos (Murphy
& Lugo, 1995). En el neotropico los bosques tropicales secos presentan altos grados de
fragmentacioén, la extensién mas grande se encuentra en México con el 38% de todo el
continente, seguidos de paises como Bolivia (25%), Brasil (17%), Colombia (6.5%) y Venezuela
(6.2%) (Portillo-Quintero & Sanchez-Azofeifa, 2010). En México, una gran parte de estos bosques
se encuentran en la Peninsula de Yucatan (Duran & Méndez, 2010; Portillo-Quintero & Sanchez-
Azofeifa, 2010), integrada por los estados de Campeche, Quintana Roo y Yucatan. Los bosques
tropicales con mayor extension en la Peninsula de Yucatan son: el bosque tropical caducifolio, el
bosque tropical subcaducifolio y el bosque tropical subperennifolio (Duran & Méndez, 2010).
Estos bosques estan distribuidos a lo largo de un marcado gradiente de humedad y

estacionalidad pluvial (Toledo et al., 2008).

Actualmente, los bosques tropicales secos de la Peninsula de Yucatan presentan parches de
diferentes usos de suelo, como ganaderia, agricultura y asentamientos humando (viviendas e
industrias). Entre las actividades antropogénicas mas frecuente en estos bosques, se encuentra
el establecimiento de milpas con practicas de roza-tumba-quema, esta actividad involucra un
descanso temporal de la tierra, sin embargo la reduccion de estos tiempos de descanso
compromete la fertilidad del suelo (Lara Ponce et al., 2012). Otras actividades que se realizan
son la apicultura y meliponicultura y la extraccidon de una gran diversidad de recursos forestales
(Toledo et al., 2008). Estos bosques han representado una fuente primordial para la subsistencia

de los habitantes de esta region desde hace miles de afios (Lara Ponce et al., 2012).
1.1.3.1. Bosque tropical subcaducifolio

Este tipo de bosque, también conocido como selva mediana subcaducifolia (Rzedowski, 2006),
presenta temperaturas medias entre 25 a 26 °C y precipitacion media anual de 1078 y 1220 mm
(Flores-Guido et al., 2010). En la peninsula de Yucatan se presentan en suelos rocosos derivados
de piedras calizas con una delgada capa de materia organica. El estrato arbéreo se caracteriza
por presentar alturas entre 10 a 18 m. Ademas, estos bosques tienen una marcada
estacionalidad entre meses secos y lluviosos, en los meses mas secos, el 50 hasta el 75% de

los arboles pierden sus hojas casi en su totalidad (Flores-Guido et al., 2010; Gémez-Pompa,
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1965). Las especies mas comunes de arboles son Vachellia pennatula (Schitdl. & Cham.) Seigler
& Ebinger, , Bursera simaruba (L.) Sarg., Cochlospermum vitifolium (Willd.) Spreng., Caesalpinia
gaumeri Greenm., Gymnopodium floribundum Rolfe entre otras (Flores-Guido et al., 2010). Su
distribucion se restringe en las vertientes del Pacifico y del Atlantico, con manchones desde el
centro de Sinaloa hasta las costas de Chiapas, del otro lado, hay presencias aisladas en Veracruz
y Tamaulipas, pero su mayor extension se presenta en la Peninsula de Yucatan (Miranda &
Hernandez-X., 2016).

Las actividades que se realizan en estos bosques son principalmente de tipo agricola y ganadero.
Estas diversas actividades dan como resultado la reduccion de la cubierta vegetal original de los
bosques tropicales secos, su distribucion actual representa solamente una fraccion de su
cobertura original (Lebrija-Trejos et al., 2008). Después del abandono del terreno, en muchas
areas, se permite el desarrollo de fragmentos heterogéneos de vegetacion secundaria, estos
fragmentos de vegetacion difieren en las edades de abandono (Dupuy et al., 2012) y en su

distribucién espacial a lo largo de los bosques.

1.1.4. Sucesioén secundaria

La sucesion secundaria es el proceso de cambios en una comunidad en un nuevo habitat o
también tras un disturbio que remueve la vegetacion, este proceso involucra el remplazo gradual
de especies (Chazdon, 2014). La gran mayoria de los bosques tropicales, estan bajo una intensa
alteracion producida por diferentes actividades humanas como el sobrepastoreo por ganado.
Esto promueve que se pierda rapidamente su estructura y composicion floristica causando
fragmentacién y degradacion de los bosques (Quesada et al., 2009; Trejo & Dirzo, 2000),
posteriormente se convierten en asociaciones secundarias, que limitan la regeneracion del
bosque original (Trejo & Dirzo, 2000). Las tasas actuales de cambios de usos de suelo y el
abandono después de las perturbaciones de los bosques tropicales dejan un paisaje complejo
que consiste en una matriz de campos agricolas, ganaderos y fragmentos de bosques bajo
diferentes edades sucesionales (Quesada et al., 2009).

Una de las consecuencias mas preocupantes de la degradacion de los bosques tropicales,
ademas de la pérdida de biodiversidad, son los reservorios de carbono que se ven afectados por
estos procesos antropicos (Poorter et al., 2016). En un estudio con un amplio conjunto de datos

se evaluo la resiliencia de los bosques tropicales secundarios, donde se recuperan en promedio
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el 78% de los atributos forestales de los bosques primarios en aproximadamente 20 afios. Sin
embargo, la recuperacion de la acumulacion de la biomasa suele ser muy lenta y tardar mas de
120 afos para recuperar el 90% de su estado original (Poorter et al., 2021). Estos datos deben
ser foco de interés y de alerta ante la degradacion de los bosques, para hacer énfasis en las
medidas de conservacion, proteccion y restauracion de estos bosques.

Gran parte de la degradacion de los bosques tropicales secos son causados mayormente por la
deforestacion, la deforestacion propicia la perdida de la biodiversidad, cambios en la estructura
y composicion, alteracion de ciclos biogeoquimicos, interrupcién de las interacciones dentro
estos bosques y la degradacion del suelo. Como resultado de estos disturbios, el potencial de

estos bosques como sumideros de carbono se ve severamente reducido (Siyum, 2020).

Los bosques ya no cumplen eficazmente su funcion de capturar carbono de la atmosfera debido
a la perdida de la cobertura vegetal. Incluso algunos estudios mencionan que los bosques se
estan convirtiendo en fuentes de carbono a la atmosfera, emitiendo diéxido de carbono tanto por
factores naturales como la respiracion autétrofa y heterotrofa y por casusas antropogénicas como
la deforestacion y el cambio de uso de suelo, asi como la extraccion de recursos (Siyum, 2020).

Los patrones de la estructura de la comunidad se relacionan fuertemente con la edad sucesional,
aunque la forma y la fuerza de las relaciones pueden diferir entre los atributos de la vegetacion
(Dupuy et al., 2012). Las tasas de recuperaciéon de algunos atributos de la vegetacion difieren
entre las edades sucesionales, por ejemplo, la cobertura del dosel ha llegado a alcanzar el 75%
de los valores de un bosque maduro en ocho afos y el area basal ha tardado hasta 23 afios en

alcanzar ese mismo nivel (Quesada et al., 2009).

Comprender el desarrollo de la vegetacién secundaria es fundamental para lograr los objetivos
de las politicas y medidas para la conservacion, restauracion y aprovechamiento de los bosques
secundarios (Lebrija-Trejos et al., 2008), asi como reforzar las medidas para la mitigacion del
cambio climatico. Ademas, conocer las tasas de recuperacion de algunos atributos de la
vegetacion, como la biomasa aérea, ayudan identificar areas que requieran una mayor atencion

en la implementacién de las medidas de mitigacion a corto o largo plazo.
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1.1.5. Biomasa aérea

La biomasa vegetal es una de las propiedades clave de los ecosistemas, se refiere a la cantidad
de materia organica viva o muerta de las plantas. La cuantificacion de la biomasa, expresada en
kilogramos o toneladas por hectarea (kg/ha o ton/ha), ayuda a comprender un atributo de los
ecosistemas sobre la capacidad de almacenaje de carbono atmosférico (Keeling y Phillips, 2007).
La biomasa aérea incluye componentes de arboles como tallos, ramas hojas y estructuras
reproductivas, asi como partes aéreas de otras formas de vida como palmas, lianas y arbustos
(Alvarez et al., 1992).

Ademas, las tasas de generacién de materia organica durante un periodo de tiempo determinado,
forma parte de la productividad de un ecosistema (Molles, 2006). Esta productividad se divide en
dos componentes: la productividad primaria bruta y la productividad primaria neta (Holmes &
Likens, 2016). La primera se refiere a la cantidad de materia organica sintetizada por las plantas
por unidad de superficie en un tiempo definido, sin considerar la cantidad que se utiliza para la
respiracion. Mientras que, la productividad neta se refiere a la cantidad de la materia organica
disponible, después de que las plantas han utilizado parte de la energia para mantener sus
propios procesos metabdlicos como la respiracion. Este componente constituye la energia
disponible de los ecosistemas (Molles & Laursen, 2020).

La produccién en un ecosistema a través de la fotosintesis de las plantas, productores primarios
o autotrofos conforma la produccion primaria de los ecosistemas, contrariamente a la produccion
secundaria que es dada por organismos consumidores (heterétrofos) (Molles & Laursen, 2020).
Los bosques son importantes en términos de produccion de energia y materia ya que albergan
especies vegetales encargadas de la produccion primaria. Ademas, también son importantes
para la mitigacion del cambio climatico porque actian como grandes sumideros de carbono y
ayudan a regular la temperatura global. En términos de productividad ecosistémica, un
ecosistema funciona como sumidero de carbono cuando el balance entre la produccion neta en
el ecosistema es mayor que la salida de carbono dada por la respiracion de los organismos tanto
autotrofos como heterétrofos (Begon et al., 2006).

Existen diferentes métodos de cuantificacion y estimacion de la biomasa aérea: el método directo
requiere de la destruccion del arbol para poder obtener los valores de la biomasa basada en el
peso real de los individuos. Este método no es factible para realizar estimaciones de la biomasa

en el ecosistema debido a los altos costes ecoldgicos y econdmicos que representa. Sin
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embargo, sirve para desarrollar un segundo método de estimacién que no precisa de mas
destrucciones de los individuos. El segundo método es mediante ecuaciones alométricas,

calibradas a partir de métodos destructivos (Anaya, 2008).

Las ecuaciones alométricas consideran la biomasa aérea como una variable de respuesta y usa
atributos estructurales de la vegetacion como variables explicativas, entre ellas el diametro de

los tallos, el area basal, la altura de los individuos y la densidad de la madera (Francis, 2000).

La estructura de la vegetacion es factor clave en la cantidad de biomasa aérea dentro de los
bosques. Por lo tanto, cuantificar caracteristicas del dosel arbéreo puede aportar variables
importantes en las estimaciones de la biomasa aérea. El dosel arboéreo es la disposicion espacial
de los érganos de las plantas por encima del suelo. Las hojas y demas érganos presentes en el
dosel sirven como receptores de energia solar necesaria para la realizacion de los procesos
fotosintéticos, ademas, sirven como medios de interaccion de la planta con el medio ambiente.
Por lo tanto, el dosel es clave para identificar y caracterizar procesos fisioldgicos y ecoldgicos de
la vegetacion (Campbell & Norman, 1989).

La estructura del dosel tanto verticalmente como horizontalmente tiene un papel importante en
la ecologia forestal, en la productividad, asi como en la biodiversidad misma. La estructura
vertical del dosel puede variar en funcion de la edad de los bosques y la estructura horizontal
abarca la heterogeneidad espacial mediante la distribucion de especies, aberturas y diferentes
alturas del dosel (Frolking et al., 2009). Los bosques tropicales secos, generalmente tienen una

estructura heterogénea en el dosel con espacios abiertos (Hernandez-Stefanoni et al., 2020).

Las estimaciones de |la biomasa aérea, tipicamente, se realizan con datos de campo obtenidos
mediante inventarios basados en muestreo en los bosques. En estos inventarios se obtiene
informacién de variables dasométricas de los individuos o atributos relacionados con la estructura
de la vegetacion como la altura y el diametro de los tallos (DAP, diametro a 1.30 m de altura),
para posteriormente realizar estimaciones mediante el uso de ecuaciones alométricas.
Adicionalmente, en estos inventarios es posible obtener parametros como la ubicacién geografica
de las mediciones, asi como caracteristicas de factores abioéticos en los sitios como la orografia,
topografia, fisiografia, edafologia, entre otros. Para obtener observaciones dinamicas de la
vegetacion como el crecimiento, salud y desarrollo de las comunidades, se recurre al monitoreo

de los sitios mediante mediciones en intervalos de tiempo dentro de una misma area.
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1.1.6. Incremento de la biomasa aérea

Los bosques son sistemas dinamicos en el espacio y el tiempo, el resultado de esta dinamica
dentro de los ecosistemas es la variacion de la materia organica contenida dentro de los
organismos. La variacion puede presentarse por el crecimiento de los organismos, y esta
influenciada por una serie de factores como: la cantidad de lluvia, la temperatura, la disponibilidad
de nutrientes y la cantidad de luz solar, asi como la composicion y diversidad de las especies
(Noguchi et al., 2022). También puede verse afectada por factores antropogénicos que pueden
modificar el flujo natural de esta dinamica. Ademas, la dinamica de la biomasa también es
derivada de los procesos de reclutamiento, crecimiento y mortalidad de los arboles. Los cambios
en la acumulacion de la biomasa aérea en un tiempo dado, se deben mayormente al crecimiento
de los arboles existentes mas el reclutamiento de nuevos arboles menos la mortalidad. Estos

procesos varian segun las especies y etapas sucesionales de los bosques (Aryal et al., 2014).

Las estimaciones de los cambios de la biomasa aérea son importantes para entender la dinamica
de los bosques y para poder estimar el crecimiento de los bosques y la cantidad de carbono
atmosférico que capturan. También es importante para la planificaciéon o la toma de decisiones
en la conservacion y proteccion de los bosques, asi como la evaluacion de la gestion de los
bosques frente a las medidas para mantener los sumideros de carbono y la mitigacién del cambio
climatico (McRoberts et al., 2015; Puliti et al., 2021).

Mediante las mediciones repetidas a lo largo del tiempo, es posible evaluar los cambios de la
biomasa, aunque si bien es el método mas preciso y eficiente, puede representar altos costes
economicos, por lo que existe la posibilidad de realizar estimaciones mediante datos de
percepcidon remota que recopilen informacion de la estructura de los arboles en diferentes

tiempos (McRoberts et al., 2015; Puliti et al., 2021) y a diferentes escalas espaciales.

1.1.7. Percepcién remota

Otro método del estudio de la vegetacion, y en particular de la biomasa aérea, consiste en la
observacion de la superficie terrestre y la obtencion de datos sobre ella, esto se realiza mediante
la percepcion remota. La percepcion remota es la ciencia de obtener informacién de un objeto o
fendbmeno a través de un dispositivo distante al mismo, estos dispositivos pueden estar
equipados en plataformas terrestres, aéreas, satelitales y sistemas de navegacion automaticos.

(Pettorelli et al., 2017) El objetivo de la percepciéon remota es maximizar informacién sobre un
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objetivo, inclusive aquella que no pudiera obtenerse mediante mediciones tradicionales con un

sistema de muestro (Pettorelli et al., 2017; Turner et al., 2003).

El componente principal de la percepcion remota son los sensores electromagnéticos, estos
pueden proveer imagenes y datos con una gran variedad de composiciones y resoluciones
espaciales y temporales. Los sensores se clasifican en activos y pasivos en funcion del sistema

operacional empleado en el dispositivo (Toth & J6zkow, 2015; Turner et al., 2003).

La diferencia entre ambos sensores se basa principalmente en el tipo de fuente de energia para
capturar informacioén del objetivo: Los sensores pasivos se caracterizan por usar la informacion
de la energia solar reflejada por la superficie de la Tierra, mientras que por el contrario, los
sefiores activos emiten su propia energia y capturan el retorno de esta energia como son la
tecnologia de Radar de Apertura Sintética (SAR) o tecnologia laser como LiDAR (Light Detection
and Ranging) que provee informacion tridimensional de los objetos (Toth & Jozkéw, 2015; Turner
et al., 2003).

1.1.8. LiDAR

LIDAR es una herramienta de percepciéon remota utilizada para generar informacion
tridimensional de puntos que interceptan los objetos de la superficie terrestre. Utiliza luz en forma
de pulsos laser para detectar y medir rangos de distancia de los objetos. Esta técnica permite
hacer mediciones del bosque y ofrece una alternativa para estudiar variables estructurales del
dosel (Dubayah & Drake, 2000).

La complejidad de los bosques es un reto para su estudio utilizando herramientas de percepcion
remota con sensores pasivos que obtienen informacién de la reflectancia de la vegetacion, en
cambio LiDAR utiliza los retornos que generan una nube de puntos que representan alturas de
dosel y estructura o acomodo de las hojas y ramas, asi como las elevaciones del terreno y la
cobertura de la vegetacién (Turner et al., 2003), estas variables se emplean para la
caracterizacién de la estructura del bosque (Hudak et al., 2009). Estudios locales han utilizado
métricas de los datos LIiDAR para producir estimaciones tanto de biomasa aérea (precisiones
entre 59 % a 78 %) (Hernandez-Stefanoni et al., 2014), asi como de la diversidad en bosques
tropicales secos con precisiones entre 62 % y 74 % (George-Chacon et al., 2019). El uso de

LiDAR para la caracterizacion de la estructura vegetal, también permite observar relaciones
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estrechas entre las edades sucesionales de la vegetacién y métricas de datos LIDAR (Parker &
Russ, 2004).

LiDAR es una herramienta util para la caracterizacion multidimensional de la estructura del
bosque que tiene plataformas de obtencion de datos tanto terrestres como aéreas. Estas
plataformas pueden llegar a ser versatiles y pueden abarcar multiples extensiones a diferentes
resoluciones espaciales. Ambas plataformas pueden ser igual de eficaces para cuantificar los
componentes estructurales de la vegetacién, sin embargo, cada una tiene caracteristicas

particulares (LaRue et al., 2020).

El LIiDAR aéreo vy terrestre obtienen informacién del dosel desde angulos opuestos, por lo que,
la calidad y cantidad de datos capturados del dosel puede ser interferido por la propia obstruccion
del dosel desde la posicién del instrumento. Es decir, la parte del dosel mas distante al
instrumento tendra menores puntos representados por el sensor. Las plataformas terrestres
capturan la estructura desde dentro, por lo tanto, la estructura interna del dosel tendra una mayor
resolucion que la representacion del dosel exterior de los arboles. Por otro lado, las plataformas
aéreas proporcionan mejor detalle de la estructura exterior del dosel y este se reduce a medida
que aumenta la profundidad del dosel (Figura 1.1) (LaRue et al., 2020).

HEErcL : 5 : M@rcL
[lALs

Figura 1.1. Comparacion de los datos LiDAR obtenidos mediante una plataforma aérea (ALS) y
terrestre (PCL). Los histogramas representan la densidad de puntos a lo largo de las diferentes
alturas del dosel (LaRue et al., 2020).
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Con esta condicion, las plataformas estan destinadas a resolver aspectos distintos sobre la
estructura de los bosques, sin embargo, algunos estudios han encontrado una estrecha
correlacion de las estimaciones de plataformas aéreas vy terrestres sobre la estructura de los
bosques (Hilker et al., 2012; LaRue et al., 2020), es importante considerar que estas relaciones
aun pueden ser diferentes bajo un dosel con caracteristicas diferentes a las presentadas en estos
estudios.
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1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La estimaciéon de la distribucion espacial de la biomasa en los bosques tropicales ha tomado
relevancia a niveles globales, regionales y locales. Ademas, ha habido una reduccién de la
incertidumbre en estas estimaciones con el uso del sensor LiDAR. Sin embargo, la estimacion
de la distribucidn espacial de los incrementos de la biomasa aérea de los bosques es menos
frecuente debido a los retos que representa la obtencion de datos tanto de campo como de los

sensores en diferentes periodos de tiempo.

Las herramientas de percepcion remota representan una oportunidad eficaz y eficiente para
fortalecer los estudios sobre la dinamica en los bosques. Existen diferentes sensores que pueden
emplearse, por ejemplo, imagenes de satélite Opticas, las cuales pueden capturar la energia
reflejada por la superficie de la Tierra de medianas a altas resoluciones espaciales y temporales.
Dada la amplia disponibilidad de sensores y a que existe un acervo de imagenes disponible para
muchos afos, estas herramientas son prometedoras para calcular la dinamica de los bosques a

través del tiempo (Puliti et al., 2021).

En relacion con las precisiones obtenidas en las estimaciones de la distribucion espacial de la
biomasa, los sensores que mejor capturan la estructura de los bosques son los de LIiDAR
(Duncanson et al., 2021). A pesar de que los datos LIDAR son poco accesibles en cuanto a
distribucién espacial y temporal, existen areas con diferentes mediciones en el tiempo, que
posibilitan que esta herramienta también pueda detectar los cambios de la estructura de la
vegetacion. Los datos LiDAR pueden estimar los cambios en biomasa con una mayor resolucion
que las imagenes opticas, las imagenes estan restringidas a recopilar informacion solo del dosel
exterior de los bosques. Ademas, los datos de los sensores pasivos son generalmente
insensibles a los aumentos lentos en las alturas y tienden a una saturacion de la energia que

puede ser captada por el sensor (Duncanson et al., 2021).

Las estimaciones de la biomasa en un tiempo puntual proveen informacién sobre las cantidades
almacenadas de carbono, pero aun existe un gran vacio en las estimaciones de las tasas de
captura en los bosques tropicales secos. Las estimaciones de los incrementos de la biomasa en
el tiempo pueden ofrecer datos importantes para estudiar la dinamica de los bosques. Ademas,
pueden ayudar a la correcta gestion de los bosques en la mitigacion de los efectos del cambio
climatico con la conservacion y proteccion de los bosques tropicales secos como grandes

sumideros de carbono.
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Por otro lado, obtener estimaciones precisas de los incrementos de las masas forestales nos
ayuda a entender la dinamica de los bosques en la sucesion secundaria como un proceso natural
dada por la mortalidad, crecimiento y reclutamiento de nuevos individuos. De igual manera,
también nos permite conocer la recuperacion de los bosques ante la presencia de disturbios
naturales o antropogénicos, y nos permite evaluar los impactos de estos disturbios a lo largo del
tiempo. Por ultimo, obtener estimaciones precisas nos permite evaluar el resultado de las

acciones ejecutadas de mitigacién ente el cambio climatico.

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general

El objetivo general de este estudio es evaluar la precision de la estimacion de la biomasa aérea
y su incremento usando datos LiDAR de dos plataformas diferentes (aérea y terrestre), en una

selva mediana subcaducifolia dentro de la Peninsula de Yucatan.

1.3.2. Objetivos especificos

Comparar métricas de LIDAR aéreo de 2013 en dos disposiciones de datos, la primera en forma
de transecto dentro de la parcela de campo (0.02 ha) y la segunda en un area correspondiente

a la parcela en campo (0.16 ha).

Estimar la biomasa aérea mediante datos de campo y ecuaciones alométricas en dos tiempos,

el primero en el afio 2013 y el segundo en el afio 2021.

Ajustar y evaluar la precision de modelos para la estimacion de la biomasa aérea en 2013 y 2021

usando métricas de datos LIiDAR obtenidas en 2013 (aéreo) y 2021 (terrestre) respectivamente.

Ajustar y evaluar la precisién de modelos para la estimacion del incremento de la biomasa area
entre el afio 2013 y el 2021 usando conjuntos de métricas de datos LiDAR de 2013 y 2021 de

forma conjunta.

Ajustar y evaluar la precisién de los modelos para la estimacion del incremento de la biomasa
aérea entre 2013 y 2021 mediante variables predictoras obtenidas de las diferencias de métricas
de datos LiDAR 2013 y 2021.

17



CAPITULO |

1.4. PREGUNTAS DE INVESTIGACION

e ;Cual es la precision de la estimacion de la biomasa aérea que puede ser obtenida
usando métricas de datos LIDAR aéreo y terrestre en el afo 2013 y 2021
respectivamente?

e ;Cual es la precision de la estimacion del incremento de la biomasa aérea usando

métricas de datos LIDAR aéreo y terrestre de forma separada y conjunta?

1.5. HIPOTESIS

Debido a que los atributos estructurales del bosque como la altura y cobertura del dosel estan
estrechamente relacionados con la biomasa aérea y que los datos LiDAR tienen la capacidad de
capturar la estructura del dosel de la vegetacion, se espera que las métricas de LiDAR aéreo, asi
como del terrestre, tengan una alta capacidad de modelar la cantidad de la biomasa aérea que

hay en bosques tropicales secos con una alta precision.

Las nubes de puntos en tres dimensiones de LIiDAR capturan de manera precisa los atributos
estructurales de la vegetacion, asi como su variacion a lo largo del tiempo, por lo tanto, obtener
datos en tiempos diferentes representaria los cambios estructurales del dosel de los bosques.
Por consiguiente, se espera que las métricas de datos LiDAR, obtenidas en dos afios diferentes
y usados como variable explicativa de forma conjunta o bien por si solos, tengan la capacidad de

estimar los incrementos de la biomasa aérea en un bosque tropical seco con una alta precision.
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2.1. MATERIALES Y METODOS

2.1.1. Area de estudio

El area de estudio se localiza dentro de la Peninsula de Yucatan, México y corresponde a un
bosque tropical subcaducifolio (Rzedowski, 2006). El sitio esta localizado parcialmente dentro de
la Reserva Biocultural Kaxil Kiuic entre las coordenadas 20° 5’ y 20° 7’ de latitud Norte y 89° 32’
y 89° 34’ de longitud Oeste. Tiene una extension de aproximadamente 1800 ha (Hernandez-

Stefanoni et al., 2014) y corresponde a la parte sur del Estado de Yucatan (Figura 2.1).

En Kaxil Kiuic el clima predominante es de tipo calido subhimedo con lluvias en verano (Garcia,
1973). Se presenta una temperatura media anual de 26 °C y una precipitaciéon media anual que
varia entre 1000 a 1100 mm. Su fisiografia consiste en colinas de piedra caliza con pendientes
moderadas y areas planas. Presenta una elevacion maxima de 180 m s.n.m. y minima de 60 m
s.n.m. (Flores & Espejel, 1994). Dentro del sitio existe una marcada estacionalidad en la
vegetaciéon, donde hasta el 75% de los arboles tiran sus hojas en su totalidad durante la
temporada de sequia (Miranda & Hernandez-X., 1963). En general, las especies arboéreas tienen
porte bajo, con alturas dominantes entre 15 a 18 m y promedios de 8 a 9 m (Flores & Espejel,
1994).

El paisaje esta compuesto por un mosaico de vegetacion en diferentes etapas sucesionales como
resultado de algunos usos predominantes de la tierra como es la ganaderia y la agricultura
tradicional de roza-tumba y quema (Hernandez-Stefanoni et al., 2014). Las especies arboéreas
que tienen mayor abundancia en este sitio son Neomillspaughia emarginata (H. Gross) S.F Blake,
Gymnopodium floribundum Rolfe, Bursera simaruba (L.) Sarg., Piscidia piscipula (L.) Sarg. y

Lysiloma latisiliquum (L.) Benth. (Hernandez-Stefanoni et al., 2014).
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Figura 2.1. Localizacién geografica del area de estudio. Los puntos azules representan los
conglomerados usados para obtener datos de campo. En el poligono con contorno rojo, se
representa el area que abarca la Reserva Biocultural Kaxil Kiuic, estado de Yucatan, México.

2.1.2. Muestreo en campo

Los datos de campo fueron obtenidos a partir de un levantamiento aleatorio en la temporada de
lluvias del afio 2013 y 2021. Se emplearon 12 conglomerados distribuidos en diferentes edades

de la vegetacion.

El disefio de las unidades se medicion se basé en los conglomerados del Inventario Nacional
Forestal y de Suelos (INFyS) de México (CONAFOR & SEMARNAT, 2012). Cada conglomerado
consta de 4 parcelas de 400 m? (0.04 ha) cada una, las cuales estan distribuidas dentro un area
de 1 ha (56.42 m de radio). Una parcela esta ubicada en el centro y las demas estan ubicadas a
azimut de 0°, 120° y 240° desde el centro del conglomerado. Las ubicaciones de las parcelas se
registraron con coordenadas obtenidas mediante un instrumento de GPS portatil, con errores de

posicionamiento registrados de menos de 3 m.
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En las parcelas se muestrearon todas las plantas lefiosas con DAP (diametro a 1.3 m de altura
en el tallo) mayores a 7.5 cm. Se registraron diametros (DAP) y las alturas (Alt) de todos los
individuos, asi como su forma de crecimiento (arbol, liana y palma), especie y la densidad de la
madera (d). Adicionalmente, se incluyeron subparcelas de 80 m? (0.008 ha) (Figura 2.2) para
medir las especies con DAP menores a 7.5 y mayores a 2.5, con la finalidad de integrar a los

individuos mas pequenos en las estimaciones de la biomasa.

Figura 2.2. Disefio de los conglomerados usados para la obtencién de datos en campo.

2.1.3. Calculo de la biomasa aérea

Para la estimacion de la biomasa aérea con datos obtenidos en campo, se aplicaron ecuaciones
alométricas para arboles, palmas y lianas a partir de diametros, alturas y la densidad de la
madera de los individuos. Las ecuaciones alométricas para los arboles fueron desarrolladas para
areas con el mismo tipo de vegetacion que el area de estudio: una para arboles con diametros
menores a 10 cm (Ramirez et al., 2019) y otra para diametros mayores o iguales a 10 cm (Chave
et al., 2005). Las ecuaciones alométricas para lianas (Chave et al., 2003) y palmas (Frangi &
Lugo, 1985) se usaron indiferentemente del tamafio de diametro, inclusive, en el caso de las
palmas, se considera solamente la altura para la estimacion de la biomasa (Tabla 2.1). Se
obtuvieron las densidades de la madera a partir de estudios locales y a través de la literatura
(Anexo |). Para las especies sin valores de la densidad de madera, se asignaron valores

promedio del género o los promedios de las especies por unidad de muestreo.

21



CAPIiTULO Il

Los valores de la biomasa se obtuvieron en kg y posteriormente fueron transformados a unidades
estandarizadas por superficie, en toneladas por una hectarea (ton/ha). Las 4 subparcelas de 400
m? constituyen una superficie total de 1600 m? dentro del conglomerado de 1 ha.

Tabla 2.1. Ecuaciones alométricas utilizadas para la estimacion de la biomasa aérea con
datos de campo.

F |
. or’m'a Clase fle Ecuacion alométricas (kg) Autor
bioldgica tamaiio
Palmas Indiferente =45+ 7.7Alt Frangi y Lugo 1985
Lianas Indiferente  =exp(0.0499 + 2.053In(DAP)) Chave et al. 2003
DAP<10 =exp(-4.1392 + 0.99In(DAP? Alt) + 1.2268d Ramirez et al 2019
Arboles

=d(exp(-0.667+1.784In(DAP)+
DAP=10 Chave et al. 2005
0.207(In(DAP))? - 0.0281(In(DAP))3)

*Ecuaciones alométricas de biomasa aérea en kg. DAP: didmetro (cm) a altura de 1.3 m, Alt: altura
total (m), d: densidad de la madera por especie (g cm3).

2.1.4. Datos LiDAR
2.1.41. LiDAR aéreo

La adquisicion de los datos LIDAR aéreo fue en agosto de 2012 y enero 2013, por la empresa
Carto Data. La plataforma usada para el sensor fue un avién Cessna T202 equipado con escaner
laser aéreo RIEGL-QV-480 LiDAR, un sistema de posicionamiento GPS NovAtel y una camara
nadir RGB de 16 megapixeles, con altura de operacion promedio de 396.2m, 30° de angulo de
visiéon y una frecuencia de repeticiéon de 200 kHz, a una velocidad entre 80 a 90 kmph. Los vuelos
incluyeron una sobreposicion de 50% en las lineas de vuelo adyacente. El sistema conté con 5

pulsos por metro cuadrado y cada pulso con 5 retornos discretos.

22



CAPITULO II

2.1.4.2. LiDAR terrestre

Los datos fueron obtenidos en octubre de 2021 mediante un sistema de LiDAR portatil terrestre
llamado Portable Canopy LIDAR (PCL) (Parker et al., 2004). En este sistema un telémetro laser
(RIEGL LD90-3100VHS-FLP) es orientado verticalmente hacia arriba, montado en un marco
portatil, este realiza mediciones de distancias de alta frecuencia aproximadamente de 2000
pulsos/seg. El sistema PCL recoge datos a lo largo de transectos en el bosque y obtiene métricas
por columnas verticales compuestas por voxeles, las dimensiones de los voxeles son de 1m x
1m x 1m. En este estudio se usaron transectos con promedios de 200 m de longitud dentro de

un conglomerado de 1 ha.

La salida primaria del sistema PCL es una estimacion de la densidad del area de superficie del
dosel (SAD m?/m3) en cada voxel, dentro de las columnas verticales. En los bosques altamente
foliados, la mayoria de las mediciones que registra el instrumento laser, esta dada por los
componentes foliares. Sin embargo, en la densidad estimada con el sistema PCL también
influyen otros elementos aéreos de la vegetacion, como ramas vy tallos, por ello Parker et al,
(2004) sugieren el uso del término densidad de area de superficie en lugar de densidad de area
foliar.

2.1.5. Analisis de los datos LiDAR

Los levantamientos LIDAR aerotransportados generaron un conjunto de datos tridimensionales
en toda la superficie muestreada, mientras que los levantamientos LiDAR terrestres generan
métricas del dosel en columnas verticales a lo largo de transectos. Un estudio previo, demostrd
que las estimaciones de LIiDAR aéreo y terrestre de la diversidad estructural del bosque estaban
correlacionadas dentro de un boque de un numero reducido de especies (LaRue et al., 2020),

sin embargo, los bosques varian sustancialmente en estructura a escalas locales y regionales.

En este estudio se obtuvieron métricas de datos de LiDAR terrestre definidas por el sistema PCL,
mientras que para los datos LiDAR aéreo, se usaron los paquetes de lidr y RLIDAR en la interfaz
RStudio del lenguaje de programacion R (R Core Team, 2019) para obtener las métricas de
diversidad estructural.

En ambos tipos de LIDAR, se obtuvieron las mismas métricas para homogeneizar las variables

explicativas en los modelos para la estimacion de la biomasa aérea, asi como su incremento. La
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primera medida que se obtuvo es el indice de Area del Dosel o CAI por sus siglas en ingles. CAl
(m?/m?3) estima la cantidad total de area de dosel en una columna vertical dentro del transecto o
la muestra (Parker et al., 2004). Otras medidas que se pueden obtener dentro de cada columna
vertical son la media de las alturas (Hbar) dentro de los voxeles, asi como las alturas maximas
(Hmax) de cada voéxel. Las métricas se resumen por cada transecto o parcela mediante valores

medios y su desviacion estandar (Tabla 2.2).

Tabla 2.2. Descripcion de las métricas de los datos LiDAR aéreo y terrestre.

Métricas LiDAR Descripcion
Media del indice del area del dosel (CAI) dentro de cada
meal columna vertical de la muestra.
sdCAl Desviacion estandar del indice del area del dosel (CAI).
xHmax Altura maxima dentro de la muestra.
mHmax Media de la altura maxima dentro de la muestra.
sdHmax Desviacion estdndar de la altura maxima dentro de la muestra.
Media de las alturas medias de las columnas verticales.
mHbar
Desviacion estandar de la media de alturas dentro de
sdHbar columnas verticales.

2.1.6. Evaluacion de la superficie de muestreo de datos LiDAR aéreo

Los datos aéreos abarcan en su totalidad el area de los conglomerados en campo, mientras que
los datos del sistema PCL (LiDAR terrestre) realizan la obtencion de los datos en transectos
dentro de los conglomerados. Los datos obtenidos en el segundo sistema se resumen en
columnas verticales de voxeles cubicos de 1 m3. La longitud de los transectos define la superficie

muestreada con este sistema.

En este estudio se utilizaron transectos de aproximadamente 200 m de longitud. Por lo que la
superficie aproximada de muestreo es de 0.02 ha. Esto supone una gran diferencia entre la
superficie de datos obtenidos en el sistema aéreo y el terrestre y podria representar una fuente
importante de sesgo en la comparacion de la precision en la estimacion de la biomasa aérea

mediante las métricas LiDAR.
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Para evaluar el efecto de la superficie de muestreo de los datos LIDAR, se realizaron recortes de
LiDAR aéreo en transectos similares a los transectos realizados con el sistema PCL de 1 m de
ancho. Las métricas obtenidas en forma de transectos se compararon con las métricas obtenidas
con una superficie de 0.16 ha, la cual abarca la totalidad de las parcelas dentro del conglomerado
(Figura 2.3).

a) b)

Figura 2.3. Tipos de extraccion de datos LIiDAR aéreo 2013. a) En una superficie de 0.16 que
abarca las parcelas de campo dentro del conglomerado. b) En una superficie de 0.02 ha en forma
de transectos de 1 m de ancho.

2.1.7. Analisis de datos

Se realizaron pruebas de normalidad de las variables dependientes (biomasa aérea 2013,
biomasa aérea 2021 e incremento de la biomasa aérea 2013-2021). La prueba de la hipétesis de
normalidad se realizé con la prueba de Shaphiro-Wilk en el programa de lenguaje de R (R Core
Team, 2019).

Si las variables evaluadas en este trabajo no tenian una distribucién normal, se utilizd6 una
transformacion logaritmica, esta transformacion es una de las mas empleadas en las ciencias

biolégicas (Pérez Pelea, 2018).

Para obtener los modelos de regresion para la estimacion de la biomasa aérea en el afio 2013 y
2021, se usaron una serie de funciones del lenguaje de programacion R (R Core Team, 2019).
El método que se empled para la seleccion de variables predictoras es la que se denomina

forward selection, este método comienza con un modelo sin predictores y luego agrega
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predictores uno a la vez hasta que todos los predictores estén en el modelo. La variable que es
agregada al modelo es aquella que aporte una mejora en el ajuste del modelo, y por lo tanto

presente un coeficiente significativamente diferente de 0.

Posteriormente, los modelos se evalian con el analisis de Factor de Inflacion de la Varianza (VIF)
para descartar multicolinealidad de las variables independientes (métricas) para cada modelo

obtenido.

El VIF se define asi:

Siendo R%el coeficiente de determinacion de la regresion auxiliar de la variable X sobre el resto
de las variables explicativas.

El VIF toma valores entre 1 hasta infinito, sin embargo, valores mayores a 5 indican que los
coeficientes asociados de regresion pueden estar sobreestimados debido al efecto de la
multicolinealidad. Si hay uno o mas valores de VIF grandes, se dice que hay multicolinealidad

(Montgomery et al., 2006).

Por udltimo, el desafio de los modelos estadisticos es que funcionen con precision en datos que
no fueron usados para calibrar los modelos. Para conocer la precision con que del modelo se
realizé una prueba de validacién, mediante el método de validaciéon cruzada. Este método
consiste en evaluar los modelos mediante iteraciones, donde se removioé una observacion y se
calibré el modelo con las observaciones restantes, posteriormente se estimoé el valor de la
observacion removida; el proceso se realizd n veces, siendo n el niUmero de observaciones usado

en la calibracion del modelo a evaluar.

El resultado de esta validacion gener6 una matriz de datos estimados de cada observacion, los
estadisticos que se usaron para evaluar la precision son la Raiz del Error Medio Cuadratico
(RMSE por sus siglas eningles) y el coeficiente de determinacion R?entre los valores observados

y predichos.

El valor de RMSE disminuye a medida que la precision del modelo aumenta, mientras que la R?

representa el porcentaje de varianza de la variable dependiente explicada por las variables
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independientes en el modelo. Adicionalmente, se calculd el porcentaje de RMSE en funcion de
la media de los valores observados de la variable dependiente, un porcentaje mas bajo indica

una mayor precision en la estimacién del modelo.

2.1.8. Modelos para la estimacion de la biomasa aérea

Para cada afio de estimacion de la biomasa aérea (2013 y 2021), se uso el conjunto de métricas
correspondientes al afno de estimacion como variables explicativas y como variables

dependientes la biomasa estimada mediante datos de campo en el mismo tiempo.

Se evaluaron dos tipos de modelos para la estimacién de la biomasa aérea; en el primero incluyo
un ajuste del modelo sin intercepto, es decir, con valor 0 en el intercepto. El intercepto 0 indica
un punto de origen del modelo con relacién 0-0 en biomasa observada-predicha. La forma del

modelo corresponde a la siguiente ecuacion:
AGBt = 0 + ﬁlert + -+ ﬁnXi't

donde: AGB:; es la biomasa aérea en afio t (t = 2013, 2021): Xi: es la métrica i del afio t; B, es el

coeficiente de cada métrica X;:.

Otros autores han realizado el ajuste del modelo con intercepto 0 para estudios ecoldgicos, como
en la estimacion del cambio de la riqueza de especies en funcion del tiempo transcurrido, donde
en el tiempo 0 se descarta cualquier cambio en la riqueza de especies (Vellend et al., 2017).
Ademas, en la estimacion de la biomasa aérea usando un modelo de la altura del dosel, donde

la altura del dosel igual a cero corresponderia a una biomasa igual a cero (Schlund et al., 2020).

El segundo tipo de modelo corresponde al ajuste del modelo con intercepto, el coeficiente del
Intercepto del modelo es estimado al igual que los demas coeficientes de las variables
explicativas. El objetivo de integrar un intercepto en los modelos lineales, es mejorar el ajuste de
este dentro del rango de datos que se usan para calibrar el modelo. Esto permite un mejor ajuste
dentro del rango comprendido de las observaciones. Aunque los errores pueden ser mayores
cuando el rango de observaciones tenga una distribucién mas restringida. Por otro lado, esta
condiciéon también puede estar influenciada por la relaciéon natural entre los valores a predecir y

las variables predictoras.
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La ecuacion que corresponde a este tipo de modelo es:
AGB; = By + B1 X1 + -+ BnXip

donde: By corresponde al intercepto estimado del modelo.

2.1.9. Modelos para la estimacién del incremento de la biomasa aérea

Los modelos para estimar el incremento de la biomasa aérea del afio 2013 al 2021 utilizaron
métricas de datos LIDAR calculadas de la misma forma para ambos afios. Se utilizaron dos
enfoques para la estimacion. En el primer método, se usé una estimacion indirecta, donde, el
incremento se estimé como la diferencia entre las estimaciones individuales de la biomasa aérea
por cada ano. Las estimaciones de biomasa aérea se obtuvieron a partir de los modelos de cada

afio con el conjunto de métricas LIiDAR correspondientes.
Por lo tanto, la estimacion se define de la siguiente forma:
AAGB = AGBZOZI - AGBZOI3

donde: AAGB es el incremento de la biomasa aérea; AGB2y13 es la biomasa aérea estimada en

el afio 2013; AGB.2o21 es la biomasa aérea estimada en el ano 2021.

Para el enfoque directo de la estimacion del incremento de la biomasa aérea se usaron dos
disefos de los conjuntos de métricas LIiDAR, en el primer conjunto se usaron como variables
independientes todas las métricas obtenidas en el afio 2013 y 2021 como un solo conjunto de
variables para el ajuste del modelo. En el segundo disefio de las variables predictoras, se usaron
las diferencias de las métricas del afio 2021 al 2013 entre los afios comprendidos, es decir, las
variables explicativas representan los incrementos de las métricas por afio. Ademas, se realiz6
el ajuste de los modelos con intercepto igual a cero e intercepto estimado para ambos conjuntos

de variables independientes.
Los modelos para el primer disefio del conjunto de variables independientes son:

AAGBy = 0 + f1X1 2013 + B2X12021 + -+ BnXigeen-n. con intercepto igual a cero
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AAGB, = By + B1X12013 T B2X12021 + "+ BnXit-eeenrnnnns con intercepto estimado

donde: X;, es lamétricai(i=1, 2, 3, ... n métrica) del afio t (t = 2013, 2021); B,, son los

coeficientes estimados del modelo

Para el segundo disefio del conjunto de variables son:

AAGB; =0 + [1AXy + -+ LrAX;.on... con intercepto igual a cero
AAGB; = By + B1AXy + -+ BrlAXeeeniinn. con intercepto estimado

donde: AX; es la diferencia de la métrica i (i= 1, 2, 3, ... n métrica); 8,, son los coeficientes

estimados del modelo
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CAPITULO Il

3.1. RESULTADOS

3.1.1. Cuantificaciéon de la biomasa aérea y su incremento en el afio 2013 al 2021

El promedio de la biomasa aérea estimada a nivel de conglomerado fue de 109.919 ton/ha en el
afio 2013, mientras que en el ano 2021 fue de 132.233 ton/ha. El error estandar de la media fue
similar para ambos afios; 23.461 y 23.220 para el afio 2013 y 2021 respectivamente. El promedio
de la diferencia de la biomasa en 8 afos, desde 2013 a 2021 fue de 2.789 ton/ha/afio con un
error estandar de 0.266 (Tabla 3.1).

Tabla 3.1. Biomasa aérea estimada con datos de campo y edad de los conglomerados
en Kaxil Kiuic, estado de Yucatan, México.

Conglomerados Edad Edad AGB 2013 AGB 2021 Diferencia AGB
2013 2021 (ton/ha) (ton/ha/afo)

1 65 73 191.32 204.90 1.70
8 80 88 195.86 218.48 2.83
10 100 108 212.28 230.61 2.29
18 100 108 147.39 180.93 4.19
20 100 108 214.23 232.86 2.33
21 3 11 2.132 19.16 2.13
22 4 12 9.20 27.85 2.33
24 3.6 11.6 32.05 50.37 2.29
25 10 18 62.40 83.31 2.61
26 17 25 33.82 73.29 493
28 16 24 110.77 136.16 3.17
29 18 26 107.57 128.86 2.66
Promedio 109.92 132.23 2.79
Desviacion estandar 81.27 80.44 0.92
Error estandar 23.46 23.22 0.27
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En este estudio, se encontré una estrecha relacion entre la biomasa aérea y la edad del bosque
tropical seco de Kaxil Kiuic. La edad de los conglomerados usados en este estudio abarca de los
11 hasta 108 afos en el 2021. Sin embargo, los conglomerados estan notablemente agrupados
en dos rangos de edades: el primer grupo de conglomerados usados tienen una edad menor a
30 afios, los valores de biomasa aérea en este grupo no sobrepasaron los 150 ton/ha, mientras
que otro grupo de parcelas son las que tienen una edad mayor a 60 afios. Este segundo grupo

de parcelas tiene cantidades de biomasa aérea mayores a 150 ton/ha.

Las tendencias generales de la biomasa aérea en funcién de la edad se asemejan a una linea
de crecimiento logaritmico. Sin embargo, la linea que representa la trayectoria real de la biomasa
aérea en los conglomerados indica que los incrementos pueden ser de igual magnitud en
cualquier edad. Una linea mas prolongada y con mayor pendiente, indicaria que hay un mayor
incremento de la biomasa aérea durante el periodo de tiempo comprendido (jError! No se

encuentra el origen de la referencia.3.1).

0 30 60 90

Edad

Figura 3.1. Biomasa aérea (ton/ha) por edad de cada conglomerado (afios) en el afio 2013
(triangulos negros) y su linea de tendencia estimada (linea negra). Los tridngulos azules
representan la biomasa aérea en el 2021 y su linea de tendencia estimada por la linea azul. Las
lineas punteadas representan la trayectoria real de los cambios de biomasa aérea en cada
conglomerado de Kaxil Kiuic, estado de Yucatan, México.

La diferencia de la biomasa aérea entre el afio 2013 y el 2021 muestra incrementos desde 1.698
hasta 4.934 ton/ha/afo. No se encontré una asociacion significativa entre la tasa de incremento
de la biomasa aérea y la edad, la variabilidad es amplia para los conglomerados jovenes y de

mas edad por igual (jError! No se encuentra el origen de la referencia.3.2). Por otro lado, al
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incorporar los incrementos como un porcentaje del incremento con base a la cantidad inicial de
biomasa aérea en el tiempo 1 (2013), es decir el incremento relativo, se encontrd una asociacion
significativa con valor de R? igual a 0.51. El mejor modelo matematico que corresponde a esta
relacion esta basado en un exponencial de los coeficientes, por lo tanto, la mejor relacion entre
la edad y el incremento de la biomasa aérea corresponde a una relacién potencial en lugar de la
relacion lineal. (jError! No se encuentra el origen de la referencia.3.2). Se encontré una
relacion negativa del incremento relativo de la biomasa y la edad, a mayor edad menor aumento

relativo de la biomasa aérea con un coeficiente negativo de 0.025.
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Figura 3.2. Relacién entre el incremento de la biomasa aérea (del 2013 hasta 2021) y la edad
de los conglomerados mediante datos de campo en Kaxil Kiuic, estado de Yucatan, México. a)
Tasa del incremento de la biomasa aérea por afio. b) Incremento relativo de la biomasa aérea
respecto a la biomasa inicial el tiempo 1 (2013). Dénde: y es Porcentaje del incremento de la
biomasa, x es la edad en afios.

3.1.2. Estimacion de la biomasa aérea usando LiDAR aéreo
3.1.21. Comparacion de métricas obtenidas en dos tamaios de superficie

Las métricas obtenidas a partir de datos LiDAR en un transecto de 1 m de ancho a lo largo del
conglomerado, no presentaron diferencias con las métricas obtenidas en la superficie igual a las
parcelas muestreadas en campo (0.16 ha). Unicamente, la métrica sdCAIl (desviacién estandar
de CAIl) muestra una distribucion con valores mas bajos en los transectos (Figura 3.3jError! No
se encuentra el origen de la referencia.), sin embargo, no presenta diferencias significativas. Al
no encontrar diferencias significativas entre los dos grupos de métricas, se optd por usar las

métricas de datos LiDAR aéreo de 0.16 ha, ya que se espera que sean mas representativos de
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la estructura de la vegetacion dentro de los conglomerados. Asi mismo, implica omitir un
subproceso de recorte y ajuste de datos dentro de las parcelas en forma de transectos, el cual

puede generar errores o pérdida de informacion por el borde de los recortes.

mCAI mHbar mHmax
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Figura 3.3. Comparacion de métricas de LIiDAR aéreo obtenidas en transectos de 1 m de ancho
por 200 m de longitud aproximadamente (0.02 ha) y en una superficie igual a las parcelas del
conglomerado (0.16 ha) en Kaxil Kiuic, estado de Yucatan, México

3.1.2.2. Estimacion de la biomasa aérea mediante métricas de LiDAR aéreo

Los modelos para predecir la biomasa aérea a nivel de conglomerado usando datos de LiDAR
aéreo (afio 2013), mostraron diferencias al realizar diferentes ajustes en el intercepto. El

coeficiente de determinacion R? fue de 0.94 para el modelo donde el intercepto se definié como
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0, mientras que con el intercepto estimado, se obtuvo un valor de 0.91. En la evaluacion de los
errores de la estimacion mediante el porcentaje del RMSE, obtenida a partir de la media de los
valores observados, se obtuvieron valores similares, con una diferencia del 7 %, el menor error

fue de 20.76 % y corresponde al modelo con el intercepto estimado (Tabla 3.2).

Este resultado muestra que las métricas de LIDAR pueden explicar un porcentaje alto de la
variacién de la biomasa aérea. Las métricas que fueron seleccionadas en el modelo con
intercepto 0, estan relacionadas directamente con la altura del dosel, especificamente con la
altura media (mHbar).

Por otra parte, en el modelo con el intercepto estimado, la métrica fue mHmax la que aporté en
mayor cantidad para la explicacion de la varianza. Esta métrica esta relacionada directamente
con las alturas maximas detectadas por el sensor. Estos resultados indican que la estructura de
la vegetacion obtenida mediante LIDAR puede ser un excelente estimador de la biomasa aérea
contenida en la vegetacion arborea.

Tabla 3.2. Resumen del modelo lineal para la estimacion de la biomasa aérea a nivel de

conglomerado en 2013 usando datos de LiDAR aéreo en Kaxil Kiuic, estado de Yucatan,
México.

Variable Error RMS %RMS
Variable Tipo de modelo Coeficiente R2
explicativa estandar E E
Intercepto - -
Intercepto 0 mHbar 28.47 1.99 094 3040 27.66
AGB 2013
Intercepto Intercepto -78.25 19.63
091 2283 20.76
estimado mHmax 22.31 2.16

3.1.3. Validacién de los modelos para estimar la biomasa aérea mediante datos
de LiDAR aéreo

En la evaluacién del modelo con el método de validacidn cruzada, se obtuvo una mayor precision
con el intercepto estimado, con un valor de R? de 0.88 y un porcentaje del RMSE al 24.63 %. Sin

embargo, no presentdé grandes diferencias con el segundo modelo de intercepto igual a cero,

34



CAPITULO Ill

donde se obtuvo una R? igual (0.88) y el %RMSE de 29.87 %, la diferencia fue de solamente 5
%. Sin embargo, se puede observar que con el modelo de intercepto estimado, se estimaron
valores menores a 0 ton/ha. El intercepto estimado del modelo obtuvo un coeficiente negativo (-
78.25), lo que explica la presencia de valores negativos en valores de biomasa cercanos a 0
ton/ha. Por otro lado, en el modelo con intercepto igual a cero, si bien no hay valores negativos,
se observo una ligera sobreestimacion en valores de biomasa aérea cercanos a 0 y una mayor

subestimacion en valores mas grandes de biomasa que en el otro modelo (Figura 3.4).
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Figura 3.4. Resultados de la validacién cruzada para evaluar la precision de la estimacion de la
biomasa aérea a nivel de conglomerado usando datos de LiDAR aéreo. a) Modelo con intercepto
igual a 0. b) Modelo con intercepto estimado. Los puntos representan la biomasa estimada en
funcién de la biomasa observada, la linea roja representa la linea de tendencia entre estos
valores, mientras que la linea punteada es la referencia de una relacion 1 a 1 en Kaxil Kiuic,
estado de Yucatan, México

3.1.4. Estimacion biomasa aérea usando métricas de LiDAR terrestre

Los modelos para estimar la biomasa aérea a nivel de conglomerado, usando métricas de datos
de LiDAR terrestre en 2021, mostraron mayores diferencias en el ajuste que en los modelos
correspondientes al 2013. En el modelo con intercepto igual a 0 y el modelo con intercepto
estimado los valores de R? fueron de 0.96 y 0.89 respectivamente. Ambos modelos explican un
alto porcentaje de la variabilidad de la biomasa aérea, usando métricas relacionadas con la

variacion de la densidad del dosel (sdCAl) y la variacién de la altura media (sdHbar). El segundo
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modelo integré métricas relacionadas directamente con la altura medida de la vegetacion
(mHbar) y con la densidad de cobertura del dosel (mCAIl). El valor del intercepto fue
extraordinariamente bajo con un coeficiente negativo de -577.20 y error estandar de 256.14. Sin
embargo, el error del modelo, evaluado con el porcentaje del RSME fue de 21.76 %. Mientras
qgue el modelo con intercepto igual a 0 obtuvo un valor de 19.13 % (Tabla 3.3).

Tabla 3.3. Resumen del modelo obtenido para la estimacion de la biomasa aérea a nivel

de conglomerado usando datos LiDAR terrestre en el afio 2021 en Kaxil Kiuic, estado de
Yucatan, México.

Tipo de Variable Error
Variable Coeficiente R2 RMSE %RMSE
modelo explicativa estandar
Intercepto - -
Intercepto 0 sdCAI -61.45 17.94 0.96 28.77 21.76
sdHbar 181.52 20.79
AGB 2021
Intercepto -577.20 256.14
Intercepto
mHbar 61.95 7.31 0.89 25.30 19.13
estimado
mCAI 55.47 35.48

3.1.5. Validacién de los modelos para estimar la biomasa aérea mediante datos
de LiDAR terrestre

Al realizar la evaluacién de los modelos con el método de la validacién cruzada, se obtuvo que
la precision del modelo con intercepto igual a cero e intercepto estimado en el modelo, fue similar
en el coeficiente de determinacién y el porcentaje del RMSE. Este resultado nos sugiere que
usando cualquiera de los dos métodos esperamos una precision similar en la estimacion de la
biomasa aérea a nivel de conglomerado. La diferencia mas notable en estas estimaciones es
que en el método con intercepto igual a cero, se suprime la estimacion de valores por debajo de
0 ton/ha, contrariamente a lo que podemos observar en el segundo método (Figura 3.5).
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Figura 3.5. Resultados de la validacién cruzada para evaluar la precision de la estimacion de la
biomasa aérea a nivel de conglomerado usando datos de LiDAR terrestre. a) Modelo con
intercepto igual a 0. b) Modelo con intercepto estimado. Los puntos representan la biomasa
estimada en funcién de la biomasa observada, la linea roja representa la linea de tendencia entre
estos valores, mientras que la linea punteada es la referencia de una relacién 1 a 1 en Kaxil Kiuic,
estado de Yucatan, México.

3.1.6. Estimacion del incremento de la biomasa aérea usando métricas de datos
LiDAR (2013 — 2021)

3.1.7. Método indirecto para la estimacién del incremento de la biomasa aérea

Las estimaciones indirectas de los incrementos de la biomasa a nivel de conglomerado por ha y
ano (ton/ha/afo) se obtuvieron con los métodos de modelos de intercepto igual a cero e
intercepto estimado. Tanto para el afio 2013 y 2021 se usaron las métricas con los coeficientes

obtenidos anteriormente de forma separada.
La ecuacion que corresponde al método con intercepto igual a cero es:
AAGB = AGB,y31 — AGByg13
AAGB = (0 + BsdCAlyy1 + BsdCAlyyy1) — (0 + fmHbar,g,3)

AAGB = (0 - 61.4‘55dCA12021 + 181.525deaT‘2021) - (O + 28.47 meaT2013)
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donde: AAGB es el incremento de la biomasa aérea por ano; 8 es el coeficiente estimado de las

variables explicativas en cada afno.

La estimacion del incremento de la biomasa aérea utilizando la diferencia de la biomasa estimada
para el afio 2013 (AGBzo13) y 2021 (AGB2021) tiene una R? igual a 0.02 con un porcentaje de error
al 110.43 %, estos resultados indican que las estimaciones por este método no generan valores

cercanos a los observados (Figura 3.6).

Por otro lado, en el segundo método donde se estima un intercepto para el modelo, la ecuacién
que corresponde a la estimacion del incremento de la biomasa aérea en toneladas por hectarea

por afo es:
AAGB = AGByyy, — AGBygys
AAGB = (B + BamHbarygz1 + B3smCAlygz1) — (B1 + BzmHmax;e13)
AAGB = (—577.20 + 61.95mHbar,g,1 + 55.47smCAl5p51) — (—78.25 + 22.31 mHbaryy13)

donde: AAGB es el incremento de la biomasa aérea por afio; Bi son los coeficientes estimados

de los parametros de los modelos.

Los resultados obtenidos con este método presentaron un valor de la R de 0.1, y un porcentaje
del error de 61.67 %, si bien el error disminuye y aumenta ligeramente la precision comparada
con el método de intercepto igualado a 0, no se presenta un ajuste entre los valores predichos y

observados con estos métodos (Figura 3.6).
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Figura 3.6. Resultados de la estimacion de la biomasa aérea a nivel de conglomerado, usando
estimaciones de cada afio por separado (2013 y 2021) en Kaxil Kiuic, estado de Yucatan, México.
a) Validacion de los modelos con intercepto igual a 0. b) Validacién de los modelos con intercepto
estimado. Los puntos representan la biomasa estimada en funcion de la biomasa observada, la
linea roja representa la linea de tendencia entre estos valores, mientras que la linea punteada
es la referencia de una regresion 1 a 1.

3.1.8. Métodos directos para la estimacion del incremento de la biomasa aérea

Al usar las métricas LIDAR del afio 2013 y 2021 como un solo conjunto de variables explicativas,
se obtuvieron resultados similares en el porcentaje del error (%RMSE) en los modelos con
intercepto igual a cero e intercepto estimado. Los errores fueron de 29.39 % y 28.67 %
respectivamente, mientras que los valores del coeficiente de determinacion R? si presentan una
mayor diferencia con el valor mas bajo de 0.18 con intercepto estimado y 0.92 con el intercepto
igual a cero (Tabla 3.4).

La métrica seleccionada por los modelos fue sdCAl en ambos disefios de los modelos, esta
métrica esta relacionada con la variacion de la densidad del dosel. Las métricas del aino 2013,
que corresponden a LiDAR aéreo no fueron seleccionadas como variables explicativas en

ninguno de los modelos.

En el segundo conjunto de variables, donde las variables independientes son las diferencias de
cada una de las métricas (2021 — 2013) en el periodo de tiempo evaluado, la precision del modelo

fue mayor con una R? igual a 0.97 y un porcentaje de RMSE de 18.55 % en el método del
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intercepto igual a cero. Mientras que, en el modelo con intercepto estimado la presién de a R?

fue igual a 0.65 y el error similar de 18.44 %.

Las variables seleccionadas para el primer tipo de modelo fueron el incsdCAl y el incxHmax; el
primero es la diferencia obtenida de sdCAI (desviacién estandar de CAl), la cual esta relacionada
con la variacién en la densidad de cobertura del dosel; el segundo mide el incremento de la
métrica de xHmax, la cual representa la altura maxima del dosel. Las variables que fueron
significativas en los modelos con el intercepto estimado para estimar el incremento de la
biomasa, al igual que en el método del intercepto igual a cero, fueron el incsdCAl y el incxHmax
(Tabla 3.4).

Tabla 3.4. Resumen de los modelos obtenidos para la estimacion del incremento de la

biomasa aérea a nivel de conglomerado usando métricas LiDAR en Kaxil Kiuic, estado
de Yucatan, México.

Tipo de
Tipo de Variable Coefi- Error %
Variable variables Rz RMSE

modelo explicativa ciente estandar RMSE

predictoras
Intercepto - -
Intercepto 0 092 082 29.39

Métricas sdCAI 2021 1.89 0.17

2013y 2021 Intercepto Intercepto 0.92 1.30
0.18 0.80 28.67
estimado sdCAl 2021 1.28 0.87

Incremento Intercepto - -

AGB por afio Intercepto 0 incsdCAl 31.59 1.88 097 051 1855

Diferencia )
incxHmax -4.79 0.66

de métricas

Intercepto Intercepto 0.21 0.65
estimado incsdCAl 29.34 0.65 0.65 0.51 18.44

por afno

incxHmax -4.41 1.35

3.1.9. Validacién de los modelos para estimar el incremento de la biomasa aérea

mediante método directos

La precision de los modelos donde se utilizan los dos conjuntos de métricas por separado (2013
y 2021), no superaron el 7 % en la R?, tanto en el modelo con intercepto igual a cero y como en
el modelo con intercepto estimado. El resultado de la validacién en estos modelos presenta
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errores menores a 35 % con respecto a la media de los valores observados, sin embargo, se
encontré que para valores altos de las tasas de incremento hay una sobreestimacion en estos

modelos (Figura 3.7).
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Figura 3.7. Resultados de la validacion cruzada para evaluar la precision de la estimacién del
incremento de la biomasa aérea a nivel de conglomerado usando métricas de datos LIDAR aéreo
y terrestre (2013 y 2021) en Kaxil Kiuic, estado de Yucatan, México. a) Modelo con intercepto a
0. b) Modelo con intercepto estimado. Los puntos representan la biomasa aérea estimada en
funcién de la biomasa aérea observada, la linea azul representa la linea de tendencia entre estos
valores, mientras que la linea punteada es la referencia de una regresion 1 a 1.

La precision del modelo usando como variables predictoras las diferencias de las métricas LiDAR
del afio 2021 y 2013 por afio, obtuvo un porcentaje del error de 22.59 % y un valor de R? de 0.51

para el modelo con intercepto igual a cero, mientras que en el modelo con intercepto estimado

se obtuvo un porcentaje de error del 27.25 % y R? igual a 0.33 (Figura 3.8).
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Figura 3.8. Resultados de la validacion cruzada para evaluar la precision de la estimacién del
incremento de la biomasa aérea a nivel de conglomerado usando diferencias de métricas de
datos LiDAR aéreo y terrestre (2013 y 2021) en Kaxil Kiuic, estado de Yucatan, México. a) Modelo
con intercepto igual a 0. b) Modelo con intercepto estimado. Los puntos representan la biomasa
aérea estimada en funcion de la biomasa aérea observada, la linea azul representa la linea de
tendencia entre estos valores, mientras que la linea punteada es la referencia de una regresion
1a1.

En este estudio el mejor modelo para estimar el incremento de la biomasa fueron los métodos
directos de estimacion que se ajustan con el intercepto igual a cero, usando el conjunto de todas
las métricas de los dos tiempos o la diferencia calculada de las métricas entre los dos afos. En

cuanto a los conjuntos de métricas predictores, para la estimacion del incremento de la biomasa

aérea, las diferencias de las métricas se destacaron como los mejores predictores.
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CAPITULO IV

4.1. DISCUSION

4.1.1. Biomasa aérea y su incremento del aiio 2013 a 2021.

En este estudio se encontré una biomasa aérea promedio del bosque tropical seco en Kaxil Kiuic
de 109 ton/ha para el afio 2013 y 132 ton/ha para el aio 2021. Es importante destacar que estos
valores son similares a los reportados en otros estudios en la misma region, donde se han
reportado valores de biomasa aérea de 100 ton/ha en el mismo tipo de vegetacion (Hernandez-
Stefanoni et al., 2020). Por otro lado, hay que sefialar que los resultados son especificos para
esta region y podria variar en otros bosques tropicales debido a las condiciones ambientales y el

grado de conservacion de los bosques.

En los dos afios de estudio, se estimé una mayor acumulacion de biomasa aérea en edades
avanzadas de los bosques. En particular, para edades superiores a 60 afios se encontraron
valores que superaban las 140 ton/ha en contraste con edades mas jovenes (inferiores a 30
afnos), las cuales presentaron valores por debajo de esos niveles de biomasa aérea (Figura 3.1).
Estos resultados concuerdan con otro estudio que indica que la edad de los bosques es una

variable que tiene una gran asociacion con la biomasa aérea (Hernandez-Stefanoni et al., 2011).

Los resultados también muestran un aumento de la biomasa aérea entre 2013 y 2021 con una
tasa de incremento anual de 2.79 ton/ha/afno (Tabla 3.1). Este valor se encuentra dentro de los
rangos de tasas de incremento reportadas en otros estudios de bosques tropicales, que van
desde 1.1 hasta 4.7 ton/ha/afio dependiendo de la edad de sucesion (Aryal et al., 2014). Se ha
observado que los mayores incrementos en bosques se presentan en edades jévenes, con
valores de 2.9 a 3.0 ton/ha/afio (Aryal et al., 2014), mientras que para bosques de edades
mayores a 15 afos, reportan tasas de incremento de 1.9 ton/ha/afo (Calvo-Rodriguez et al.,
2021). Los resultados encontrados no mostraron una tendencia clara en el incremento de la
biomasa con respecto a la edad sucesional. Si bien no se encontré esta asociacién con los
incrementos absolutos de la biomasa aérea, el incremento dado como un porcentaje con relacion
a la biomasa aérea en el tiempo 1 se asocio significativa y negativamente con la edad del bosque.
La disminucion del aumento de la biomasa en relacién con la edad puede estar explicada en gran

parte por la disminucién gradual del crecimiento relativo de los arboles, ademas, es importante
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considerar que los cambios de biomasa pueden variar segun las condiciones ambientales de los
bosques (Aryal et al., 2014; Chazdon et al., 2006).

Si bien los cambios de biomasa aérea son en gran parte explicada por la edad (Dupuy et al.,
2012), los cambios también pueden explicarse por procesos como la mortalidad y el
reclutamiento de individuos (Calvo-Rodriguez etal.,, 2021; Chazdon etal.,, 2006). El
reclutamiento es crucial en bosques jovenes para las tasas de incremento de biomasa aérea,
mientras que en bosques maduros, el crecimiento de arboles es mas relevante (Aryal et al.,
2014). Por otro lado, la disminucion en la biomasa se atribuye a la pérdida de arboles o ramas,
originando huecos en el dosel, especialmente en los bosques de edad avanzada (Feeley et al.,
2007). Los resultados muestran mayor incremento relativo de la biomasa en edades mas
jévenes, lo cual puede estar asociado a factores como el rapido reclutamiento de las especies
en los bosques mas jovenes que de mayor edad (Aryal etal., 2014). Estos procesos
demograficos son cruciales en la dinamica de bosques tropicales y pueden afectar las
estimaciones de incremento de biomasa en estudios longitudinales, es decir, con mediciones en

diferentes tiempos.

4.1.2. Modelos para la estimacién de la biomasa aérea con datos LiDAR

En cuanto al uso de datos LiDAR para estimar la biomasa aérea y su incremento, se sabe que
los sensores LIDAR proveen datos que representan con gran precision los detalles de la
estructura de los bosques tropicales y tienen un alto potencial de mejorar la precision de las
estimaciones de variables dasométricas (Ortiz-Reyes et al., 2015), de la biomasa aérea (Asner
et al., 2012; Hernandez-Stefanoni et al., 2014, 2020), asi como de las tasas de incremento de la
biomasa aérea (McRoberts etal., 2015). Sin embargo, es importante destacar que las
caracteristicas de los datos LIiDAR, como la densidad de puntos o la superficie muestreada para
realizar las estimaciones, pueden ser factores que afecten la precision de las estimaciones de
los atributos del bosque. Se ha demostrado una mayor precisiéon al aumentar la superficie de la
muestra de 400 m?a 1000 m? (Hernandez-Stefanoni et al., 2014) o bien de 314 a 1964 m? (Frazer
et al., 2011).

En este estudio se evalud el efecto de considerar una superficie de 0.02 ha o de 0.16 ha dentro
de los conglomerados, sobre la estimacion de la biomasa con datos LIDAR aéreo. Esto con el

objeto de homologar los datos obtenidos en el afio 2021 con un sensor de LIiDAR terrestre
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(transectos dentro del conglomerado) con los datos obtenidos en 2013 con un sensor de LIDAR
aéreo. El tipo de sensor LiDAR y las diferencias en la toma de datos implican una limitacién para
realizar una comparacion directa de los valores estimados por estos sensores. No se encontraron
diferencias significativas en las métricas de LiDAR aéreo empleadas en ambas superficies de
datos.

Por otro lado, las métricas de los dos sensores utilizados en este estudio, (LIiDAR terrestre o
LiDAR aéreo) pueden ser comparables. La Rue et al., (2002) reportaron una alta asociacion entre
algunas métricas empleadas para cuantificar la estructura de la vegetaciéon con diferentes
plataformas LIiDAR en una gran variedad de bosques. Entre estas métricas se encuentran
medidas relacionadas a alturas, coberturas, aberturas del dosel e indices de heterogeneidad del
dosel (LaRue et al., 2020).

En este estudio se usaron métricas LIDAR que representan medidas de alturas y densidad del
dosel y pueden estar relacionadas con la ausencia de biomasa cuando estas variables son
iguales a cero. Por lo tanto, resulta justificable el uso de modelos con intercepto igual a cero, en
lugar de intercepto estimado por el modelo. Los resultados mostraron mejores ajustes con el
intercepto igual a 0 en todas las estimaciones, con mejoras desde el 3 % con el LiDAR aéreo
hasta 74 % en la estimacién del incremento de la biomasa aérea usando métricas de 2013 y
2021. La eleccién de un modelo con un intercepto igual a cero encuentra su justificacion en
ciertos escenarios especificos. Estudios han subrayado la utilidad en contextos donde la relacion
de la variable se asemeja a un punto de partida nulo (Schlund et al., 2020). El segundo enfoque
empled un modelo con un intercepto estimado por el propio modelo, lo que proporciona una
mayor flexibilidad en la adaptacion a las peculiaridades de los datos y permite capturar posibles
desviaciones de la linea de base. Esta aproximacion se considera valiosa en contextos donde
las condiciones son menos predecibles y se espera que la relacién entre las variables sea mas

variable.

Los resultados de estas comparaciones en el ajuste del intercepto de los modelos también
revelaron la presencia de valores negativos en los interceptos estimados. Especificamente, se
observaron valores negativos en las estimaciones de la biomasa aérea en 2013 y la biomasa
aérea en 2021. En el caso de este ultimo, el valor del intercepto estimado se situé en -577 como
punto de partida del modelo. Por ello, en las estimaciones de biomasa con valores bajos de las
métricas seleccionadas se obtuvieron subestimaciones e incluso valores negativos en la

estimacion de la biomasa aérea. Por otro lado, en el modelo con intercepto igual a 0 se observan
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mayores sobreestimaciones de los valores cercanos a 0, esta relacion concuerda con algunos
autores quienes mencionan que el modelo puede ser menos preciso si los datos tienen una gran

variabilidad en los datos cercanos a cero (Schlund et al., 2020).

En la validacion de los modelos entre ambos enfoques en el intercepto fueron muy similares en
los valores de R?, con una unica notable diferencia de un valor bajo de 0.18 en la estimacion del
incremento de la biomasa aérea usando diferencias de métricas como variables explicativas. No
obstante, los valores de RMSE generalmente resultaron mas bajos en los modelos con intercepto
estimado, con la excepcidn de la evaluacién del modelo del incremento de la biomasa utilizando
diferencias de métricas, donde el menor error se encontré en el modelo con intercepto igual a 0.
Esto indico que, en este caso particular, el modelo con intercepto fijo de 0 superé a los modelos
con intercepto estimado en términos de precision, presentando un rendimiento mas 6ptimo en la
estimacion del incremento de la biomasa con hasta el 4%. Estos resultados de las validaciones
dependen del numero de observaciones (Picard & Cook, 1984), utilizar un método diferente en
lugar de la validacion cruzada, podria variar los resultados obtenidos en este trabajo, sin
embargo, el niumero reducido de observaciones limita el uso de otros métodos, como por ejemplo

la particion de datos para un conjunto de validacion independiente.

Los resultados de las estimaciones de la biomasa aérea, usando datos de LiDAR, concuerdan
con otros estudios realizados en la misma regién del area de estudio. En este trabajo se
obtuvieron valores de R? entre 0.94 y 0.91 en el 2013 con LiDAR aéreo y entre 0.96 a 0.89 en el
afo 2021 con LIDAR terrestre, los cuales son similares a los valores de R? reportados por
estudios previos usando métricas de datos LiDAR aéreo: 0.88 (Reyes-Palomeque et al., 2019) y
0.89 (Hernandez-Stefanoni et al., 2014). De igual manera, los errores de la validaciéon en este
estudio, entre 27 a 33 ton/ha en 2013 y aproximadamente 34 ton/ha en 2021, se encuentran
dentro del rango de errores encontrados anteriormente, entre 14.47 ton/ha y 37.4 ton/ha de

biomasa aérea (Hernandez-Stefanoni et al., 2014; Reyes-Palomeque et al., 2019).

En cuanto a las métricas que fueron significativas en los modelos, se encontré que tanto las
métricas relacionadas a alturas como mHbar, mHmax o sdHbar, son buenos estimadores de la
biomasa aérea. Estos resultados apoyan las afirmaciones de diferentes autores sobre las
asociaciones de LiDAR con la estructura de la vegetacién arbérea (Almeida etal., 2019;
Hernandez-Stefanoni et al., 2020; Ortiz-Reyes et al., 2015; Urbazaev et al., 2018). En el caso de
las medidas relacionadas con la cobertura del dosel (mCAl y sdCAl), se encontraron

asociaciones significativas unicamente en las estimaciones del afio 2021. EI CAl es un indice
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obtenido a partir de la suma de las superficies del dosel a lo largo de la toda la altura del dosel
(Parker et al., 2004) por lo que los resultados en este trabajo pueden estar influenciados en cierto
grado, por la resolucion del sensor. La mayor densidad de puntos LiDAR (por voxel) en el 2021,
que, en el 2013 pudo ser un factor para que esta métrica tuviera un mayor aporte que otras
métricas en el 2021.

A través de los resultados obtenidos, se respalda la afirmacién de que la capacidad del sensor
terrestre coincide con las observaciones previas realizadas por otros investigadores en cuanto a
su capacidad para recopilar informacion del dosel con gran precision y una alta densidad de
puntos (Parker et al., 2004; Stark et al., 2012).

4.1.3. Modelos para estimar el incremento de la biomasa aérea con datos LiDAR

La estimacioén de las tasas de incremento de la biomasa con el método indirecto no muestra un
buen ajuste entre los valores predichos y los valores observados, estos errores pueden estar
fuertemente influenciados por los errores generados por cada estimacion individual por afo (2013
y 2021). En otros estudios similares, donde consideran un método indirecto para la estimacion
del incremento de la biomasa usando modelos generados para un unico tiempo, han encontrado
ajustes de hasta 0.67 en la R? (McRoberts etal., 2015) en un bosque de Noruega, en
comparacion con nuestros resultados que fue menores a 0.1. Las diferencias observadas en los
resultados de este estudio pueden atribuirse a diversos factores, que abarcan desde la
variabilidad en la complejidad de la estructura del dosel y la composicion de especies hasta las
complejas dinamicas de incremento de biomasa dentro de los bosques tropicales (Chazdon et al.,
2006). Esta variabilidad y complejidad son elementos inherentes a los ecosistemas forestales y
pueden influir significativamente en la precisidon de nuestras estimaciones. Ademas, los procesos
de crecimiento y mortalidad de arboles, la sucesion vegetal y las respuestas a factores
ambientales como el clima y la disponibilidad de nutrientes pueden variar considerablemente de
un bosque a otro y de un ano a otro. Estas variaciones temporales y espaciales contribuyen a la

incertidumbre en nuestras estimaciones.

Por otro lado, comparados con el método indirecto, los métodos directos planteados en este
estudio mejoraron la precision de las estimaciones de los incrementos de la biomasa aérea. En
el primer conjunto de variables explicativas, que incluyen las métricas de los afios 2013 y 2021,

se obtuvo una R? de 0.18 y 0.92 para el modelo con intercepto estimado e intercepto igual a cero
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respectivamente. En un estudio similar, mediante este método para estimar el incremento de la
biomasa y usando datos de imagenes opticas se obtuvieron valores de R? similares para ambos
métodos desde 0.56 a 0.61 (Puliti et al., 2021). Estas evidencias muestran la factibilidad que
pueden representar este método en la estimacién de los incrementos de la biomasa aérea. Sin
embargo, los errores encontrados en los modelos fueron relativamente bajos (entre 28 y 29 %
de RMSE) en el proceso de la validacion cruzada no se encontraron ajustes significativos entre
los valores predichos y observados (Figura 3.7). Este resultado pudo deberse a diferentes
factores que influyen en la capacidad de detectar los cambios en la estructura de la vegetacion.
Uno de estos puede estar relacionado al método de la validacion y el nimero de observaciones
usadas para ajustar los modelos, ya que la validacién cruzada es un proceso de permutacién de
una sola observacion a la vez, al permutar observaciones modifica la variabilidad de los datos
para entrenar los modelos, este efecto puede ser mas importante cuando el nimero de la muestra

es reducido.

Dentro de los diversos factores a considerar, también es relevante analizar las asociaciones
generadas en los modelos con respecto a las métricas. A pesar de que en nuestro estudio
utilizamos datos de los afios 2013 y 2021, es importante destacar que en el proceso de ajuste
del modelo se incorpord Unicamente una métrica del afio 2021, especificamente, sdCAl, como
una variable significativa (Tabla 3.4). Esta eleccion podria estar relacionada con el hecho de que
sdCAl refleja la variacion en la densidad de puntos de LIDAR, y esta variacion podria estar
asociada con un aumento en la variabilidad del dosel, particularmente en respuesta a un
incremento positivo de la biomasa. Aunque existen pruebas que respaldan la utilidad de las
estimaciones basadas en datos unitemporales para evaluar cambios en la biomasa aérea, la
literatura también ha evidenciado que las estimaciones mejoran significativamente cuando se
emplean datos de dos 0 mas momentos temporales para predecir el incremento de la biomasa.
Por lo tanto, subrayamos la importancia de evaluar el método de integracion de datos
bitemporales siempre que sea factible, ya que esta aproximaciéon puede proporcionar una
comprension mas completa y precisa de los cambios en la biomasa y la dinamica del dosel
forestal (Puliti et al., 2021).

Por ultimo, en cuanto a los modelos para la estimar el incremento de la biomasa aérea de 2013
a 2021 mediante un conjunto de datos integrados por las diferencias de las métricas, se
encontraron mejores ajustes de los modelos y errores mas reducidos de las estimaciones en
comparacion con los demas métodos planteados. Por otro lado, es importante considerar que se
analizan diversas plataformas para la recopilacién de datos, cada una con sus ventajas y
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desventajas. El LIDAR terrestre, por ejemplo, destaca por su capacidad para minimizar la
oclusién desde dentro del dosel forestal, lo que facilita la evaluacion de la estructura interna del
dosel. En cambio, el LIDAR aéreo tiende a ser mas efectivo en la evaluacion del dosel externo
(LaRue et al., 2020). Sin embargo, las métricas que se obtuvieron para ambas plataformas
corresponden a las mismas formulaciones estadisticas, esto permite la integracién de nuevas
variables a los modelos de la estimacion de la biomasa aérea basadas en las diferencias de las
métricas obtenidas como se ha hecho en otros estudios usando datos de percepcidén remota
(McRoberts et al., 2015; Puliti et al., 2021; Schlund et al., 2020; Stark et al., 2012).

La eleccién de utilizar la diferencia entre las métricas en lugar de emplear las métricas por si
solas como variables independientes se basa en |la capacidad de este enfoque para proporcionar
una evaluacién mas robusta y precisa del incremento de la biomasa en los bosques. En primer
lugar, al considerar las diferencias entre las métricas, podemos eliminar factores de ruido o
variabilidad que pueden estar presentes en cada métrica de manera independiente. Esto ayuda
a reducir el impacto de las posibles fuentes de error en las mediciones individuales. En segundo
lugar, al calcular la diferencia entre las métricas, estamos capturando informacion adicional sobre
la dinamica del dosel forestal que podria pasarse por alto si se utilizaran las métricas de manera
aislada. Esta informacién adicional puede incluir cambios sutiles pero significativos en la
estructura o la biomasa que pueden ser dificiles de detectar cuando se observan las métricas de

forma individual.

Los resultados encontrados se aproximan a los resultados reportados por otros autores
(McRoberts et al., 2015) con la misma metodologia, donde muestran ajustes significativos en la
estimacion de la biomasa aérea. Las métricas que se involucraron mediante este método
abarcan tanto medidas de alturas como de coberturas del dosel, especificamente la variacion de
la altura maxima y la variacion de la desviacion estandar del CAl. Esto indica la importancia de
la variacion de la densidad del dosel detectada por LiDAR en la deteccién de la variacion de la
biomasa aérea. De igual forma, los cambios en la estructura vertical, medida con la altura maxima
del dosel, complementa la estimacion de las variaciones de biomasa aérea. Los resultados
aportan positivamente a los estudios que han resaltado la importancia de detectar la variacion de
la estructura del dosel para realizar estimaciones de la biomasa y sus tasas de incremento en los
bosques tropicales y que esta variacion puede ser medida con gran precision mediante datos
LiDAR con plataformas terrestres (Stark et al., 2012).
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En el complejo escenario de los bosques tropicales, el dosel forestal cambios constantes,
impulsados por una serie de factores dinamicos. Estos elementos abarcan desde procesos
naturales como el crecimiento vegetativo, la pérdida de individuos, tallos o ramas y la
incorporacién de nuevas especies, hasta las modificaciones estructurales causadas por factores
antropogénicos. En este trabajo se exploraron las caracteristicas del dosel y su papel en la
dinamica de la biomasa aérea en un bosque tropical seco. Entender cémo el dosel responde a
estas fluctuaciones y como estas respuestas influyen en el almacenamiento y liberacion de
carbono es esencial para indagar en los mecanismos que regulan estos ecosistemas.
Principalmente, se ha reforzado que la deteccion de las caracteristicas estructurales del dosel
mediante percepcion remota y sensores LIDAR es una herramienta util para cuantificar la
estructura de la vegetacion en los bosques, esto sucede gracias a que emplea una nube
tridimensional de puntos que permiten cuantificar diferentes caracteristicas del dosel (Ortiz-
Reyes et al., 2015; Parker et al., 2004).

Es importante destacar que los resultados pueden tener variaciones por diferentes factores,
como el estado actual de los bosques, el historial y la intensidad de las perturbaciones, la
dinamica de las variaciones estructurales y de composicién en las diferentes etapas
sucesionales. Adicionalmente, pueden sumarse variaciones por los métodos empleados y la
robustez del estudio en la calidad y cantidad de los datos. Con el nimero de muestras usadas
en nuestro estudio, nosotros obtuvimos sélidos resultados estadisticos con los procedimientos

empleados.

En el ambito de las estimaciones de la biomasa aérea, se ha notado una diversidad de enfoques
a lo largo de los afos, todos centrados en un unico punto en el tiempo. Sin embargo, es
importante sefalar que el nivel de investigacion y exploracion de las tasas de incremento ha sido
significativamente menor, especialmente en el contexto de los bosques tropicales secos (Aryal
et al., 2014). Esto podria atribuirse a la complejidad de los bosques tropicales (Chazdon, 2008),
que presentan un desafio considerable para estudiar la dinamica de la acumulacion de carbono
debido a la multitud de factores que influyen en este proceso. El trabajo actual establece un
estandar en la investigacion sobre las relaciones estructurales de los bosques, gracias a sus
métodos y resultados. Este enfoque ofrece una base sélida para comprender procesos cruciales
como la dinamica del carbono. Dado que el carbono desempefia un papel esencial en la
mitigacion del cambio climatico, el conocimiento ganado a través de este tipo de investigaciones
puede resultar invaluable para trazar estrategias efectivas en la lucha contra este fenédmeno

global.
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CAPITULO V

5.1. CONCLUSIONES

Este trabajo presenta uno de los primeros acercamientos a la estimacion de las tasas de
incremento de la biomasa en un bosque tropical seco a través de la percepcién remota,
especificamente en uno de tipo subcaducifolio. Los resultados encontrados muestran la
capacidad de la percepcion remota, especificamente de sensores activos LiDAR, de brindar una
estimacion precisa de la biomasa aérea y sus tasas de incremento mediante el ajuste de modelos
estadisticos.

La percepcion remota es una herramienta que promete enriquecer los estudios de los bosques
tanto a niveles locales, regionales e incluso globales. En este estudio, se identificaron variables
significativas para la estimacion de la biomasa aérea y sus tasas de incremento. Estas variables
capturan con precision la estructura del dosel a través de una nube de puntos, incluyendo la
altura (xHmax, mHbar) y la densidad del dosel (CAl). Se observé que las variaciones en estas
métricas se correlacionaron con las variaciones en la biomasa aérea estimada a partir de los
datos de campo. Esto respalda la importancia de estas métricas como indicadores fiables de la
biomasa aérea y su evolucion. En general, los resultados de los modelos obtenidos indican que
la estimacion de la densidad del dosel en columnas verticales esta estrechamente relacionada

con la acumulacion de la materia organica de los arboles.

Los modelos presentados en este estudio tuvieron los resultados esperados, con porcentajes
altos de precision para estimar la biomasa aérea y la tasa de incremento de la biomasa. En
particular, sobre la hipotesis planteada acerca de la precision de las estimaciones de la biomasa
aérea usando LiDAR aéreo, se esperaba que las métricas usadas se asociaran con la biomasa
aérea almacenada. Las métricas de altura (mHmax y mHbar) demostraron la capacidad de

ajustar un modelo con R? mayor a 0.90.

Por otro lado, se esperaba que el LiDAR terrestre también se asociara con la biomasa aérea de
forma similar al LIDAR aéreo, los resultados indican que, pese a las diferencias en ambas
plataformas, LIDAR es buen predictor de la biomasa aérea gracias a que captura la estructura
de la vegetacion en forma tridimensional. Sin embargo, una diferencia que se pudo observar en
estos resultados es el tipo de métricas que son seleccionadas en cada plataforma, para LiDAR

aéreo las métricas se relacionaron a las alturas del dosel (mHbar y mHmax), mientras que para
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LiDAR terrestre las métricas seleccionadas también se asociaron con la densidad del dosel y su
variacion (sdCAIl y mCAl), esto puede ser producto de la capacidad diferencial de cada sensor
de capturar la cobertura del dosel. Comparado con la plataforma aérea, en la terrestre hay una
mayor densidad de puntos capturados en todo el dosel, especialmente en las partes mas
profundas donde se encuentra la mayor cantidad de biomasa aérea almacenada.

En cuanto a la hipétesis planteada sobre las estimaciones de las tasas de incremento de la
biomasa aérea, se esperaba que las métricas por si solas o bien de manera conjunta explicaran
gran parte de la variacion de los valores obtenidos mediante mediciones en campo. Los
resultados mostraron una mejor precision cuando se usaron las métricas de forma conjunta,
especificamente como una tasa de incremento de las métricas. Esto apoya a la hipotesis
planteada de que la variacion estructural detectada por los sensores se asocia con la variacion

en los almacenes de carbono en el bosque tropical seco comprendido en este estudio.

Para concluir, este trabajo se centra en la habilidad de llevar a cabo estimaciones precisas de
biomasa aérea utilizando técnicas avanzadas de percepcién remota. Ademas, destaca la
importancia de estas estimaciones al proporcionar informacion valiosa sobre la estructura y
composicion de la vegetacion. Este enfoque permite una comprension mas profunda de cémo
las variaciones en la biomasa aérea pueden estar relacionadas con las caracteristicas del dosel,
como la altura y la densidad, lo que a su vez contribuye a la investigacién y la gestion de
ecosistemas de manera mas efectiva. Estos hallazgos subrayan la utilidad continua de la

percepcion remota en la monitorizacion y comprensién de los ecosistemas terrestres.
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5.2. PERSPECTIVAS

Este estudio se ha centrado en el andlisis de estimaciones de biomasa aérea mediante el uso de
sensores activos LiDAR, logrando calibrar modelos a partir de datos de campo recolectados
durante el mismo periodo. A pesar de los avances logrados en la creacién de modelos para
estimar la biomasa aérea en un solo afio y evaluar el incremento entre dos periodos, es
importante sefalar que existen oportunidades para ampliar y enriquecer este enfoque en

investigaciones futuras.

Uno de los caminos a explorar es la inclusion de un mayor volumen de datos, lo que permitiria
una representacién mas sélida de las diversas etapas de sucesion presentes en estos bosques.
Esto proporcionaria una vision mas completa de como la biomasa aérea evoluciona a lo largo

del tiempo y como se relaciona con la estructura del dosel.

Ademas, se podria considerar la recopilacion de datos con la misma metodologia en momentos
diferentes, lo que brindaria una valiosa perspectiva temporal. Estos datos secuenciales tendrian
el potencial de representar de manera mas precisa las variaciones en la estructura del dosel y la
biomasa aérea dentro de los bosques a lo largo de diferentes afos, lo que enriqueceria aun mas

nuestra comprension de estos ecosistemas.

Ademas, es relevante explorar la integracion de una gama mas amplia de herramientas de
percepcion remota para enriquecer la captura de caracteristicas vegetales. Por ejemplo, la
incorporacién de imagenes opticas o datos de radar podria proporcionar una vision mas completa
y detallada de la vegetacion. Estas herramientas complementarias tienen el potencial de mejorar

significativamente nuestra comprension de los bosques y su evolucion.

Adicionalmente, esta integracion de diversas fuentes de datos puede abrir la puerta a la creacién
de mapas mas detallados a nivel local o regional, aprovechando la informacién obtenida a través
de LIiDAR y complementandola con datos de otras fuentes. Esto permitiria una evaluacién mas
precisa de la biomasa aérea y la estructura del dosel en diferentes escalas geogréficas, lo que

seria de gran utilidad para la gestién y conservacion de los recursos forestales.

Por otra parte, al evaluar atributos de la estructura forestal y su variabilidad, resulta esencial
considerar aspectos adicionales como las fluctuaciones en la precipitacion, los cambios en la
temperatura, la exposicion a perturbaciones y otros factores que interactian de manera directa

o indirecta con la configuracién del dosel en los bosques. Estas relaciones complejas deben ser
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sometidas a evaluaciones exhaustivas en multiples entornos forestales, ya que su impacto puede
variar y manifestarse de diversas formas en comparacién con los resultados obtenidos en este

estudio.
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ANEXOS

Tabla 1a. Lista de valores de la densidad de la madera por especies

Especies Zﬁ:::g)a d Autor

Vachellia angustissima 0.85 Chave et al., 2003

Vachellia cochliacantha 0.94 Barajas Morales, 1987

Vachellia gaumeri 0.9 Sanaphre Villanueva et al., 2016
Vachellia glomerosa 0.47 Erdoisa Sordo and Castillo Morales, 1992
Vachellia hindsii 0.78 Barajas Morales, 1987

Vachellia pennatula 1.06 Sanaphre Villanueva et al., 2016
Adelia oaxacana 0.87 Barajas Morales, 1987

Albizia tomentosa 0.45 Hidayat and Simpson [5]

Alseis yucatanensis 0.6 Chave et al., 2003

Alvaradoa amorphoides 0.54 Reyes-Garcia et al., 2012
Amphilophium paniculatum var. molle  0.58 Sanaphre Villanueva et al., 2016
é:ﬁgggﬁg#m paniculatum var. 0.58 Sanaphre Villanueva et al., 2016
Apoplanesia paniculata 0.7 Reyes-Garcia ef al., 2012
Astronium graveolens 0.87 Silva Guzman et al., 1997
Bauhinia divaricata 0.75 Sanaphre Villanueva et al., 2016
Bauhinia ungulata 0.94 Sanaphre Villanueva et al., 2016
Bourreria pulchra 0.78 Sanaphre Villanueva et al., 2016
Brosimum alicastrum 0.75 Silva Guzman et al., 1997
Bucida buceras 0.93 FAO [8]

Bunchosia swartziana 0.58 Sanaphre Villanueva et al., 2016
Bursera instabilis 0.24 Barajas Morales, 1987

Bursera simaruba 0.36 Sanaphre Villanueva et al., 2016
Byrsonima crassifolia 0.63 Tamarit Urias, 1995

Byrsonima spp. 0.64 FAO [8]

Cenostigma gaumeri 0.9 Sanaphre Villanueva et al., 2016
Caesalpinia platyloba 0.94 Tamarit Urias, 1995

Poinciana pulcherrima 0.84 Barajas Morales, 1987
Caesalpinia spp. 1.05 FAO [8]
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Calyptranthes pallens
Capparis verrucosa
Casearia corymbosa
Casearia emarginata
Cecropia obtusifolia
Cecropia peltata
Cedrela odorata

Ceiba aesculifolia

Ceiba pentandra

Ceiba schotti
Cesalpinea gaumeri
Chloroleucon mangense
Chlorophora tinctoria
Cnidoscolus aconitifolius
Coccoloba acapulcensis
Coccoloba barbadensis
Coccoloba diversifolia
Coccoloba spicata
Cochlospermum vitifolium
Cojoba arborea
Colubrina elliptica
Cordia alliodora

Cordia dodecandra
Cordia gerascanthus
Croton glabellus

Croton nitens

Croton reflexifolius
Cydista diversifolia
Cydista potosina
Dalbergia glabra
Dendropanax arboreus
Diospyros anisandra
Diospyros cuneata
Diospyros tetrasperma

0.86
0.86
0.67
0.62
0.31
0.3

0.45
0.48
0.27
0.48
0.74
0.59
0.96
0.29
0.65
0.71
0.8

0.86
0.23
0.8

0.8

0.53
0.96
0.75

0.53
1.09
0.51
0.51
0.47
0.53
0.94
0.82
0.82

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Barajas Morales, 1987

Barajas Morales, 1987

Reyes et al., 1992

Erdoisa Sordo and Castillo Morales, 1992

FAO [8]

FAO [8]

Barajas Morales, 1987

Silva Guzman et al., 1997
Reyes-Garcia et al., 2012
Reyes-Garcia et al., 2012
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Barajas Morales, 1987
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Barajas Morales, 1987

Chave et al., 2003

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Silva Guzman et al., 1997
Chave et al., 2003

Silva Guzman et al., 1997

Silva Guzman et al., 1997
Chave et al., 2003

Tamarit Urias, 1995

Barajas Morales, 1987
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Silva Guzman et al., 1997
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
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Diospyros yucatanensis ssp spectabilis 0.78

Diospyros yucatanensis ssp
yucatanensis

Drypetes lateriflora
Ebenopsis ebano
Enterolobium cyclocarpum
Erythrina sp.

Erythroxylum rotundifolium
Eugenia axillaris

Eugenia buxifolia
Exostema caribaeum
Ficus cotinifolia

Ficus sp.

Gliricidia sepium
Guazuma ulmifolia
Guettarda elliptica
Guettarda gaumeri
Gymnanthes lucida
Gymnopodium floribundum
Gyrocarpus americanus
Haematoxylon brasiletto
Havardia albicans
Heliocarpus donnell-smithii
Heteropterys brachiata
Hippocratea excelsa

Inga vera

Ipomoea wolcottiana
Jacaratia mexicana
Jacquinia macrocarpa
Jatropha gaumeri
Karwinskia humboldtiana
Krugiodendron ferreum
Lachmellea speciosa
Laetia thamnia

Leucaena lanceolata

0.9

0.72
1.06
0.45
0.23
0.9
0.77
0.91
0.88
0.4
0.32
0.64
0.5
0.83
0.74
1.1
0.79
0.32
1.1
0.74
0.16
0.542
0.74
0.59
0.57
0.16
0.61
0.43
0.86
0.91
0.73
0.66
0.94

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016

Fuentes Salinas et al., 2008
Zizumbo Cortes, 1998

Silva Guzman et al., 1997

FAO [8]

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Barajas Morales, 1987

FAO [8]

Barajas Morales, 1987

FAO [8]

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Yam Uicab, O., 2012

Chave et al., 2003

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Hidayat and Simpson [5]
Jimenez et al., 2008

Yam Uicab, O., 2012

Chave et al., 2003

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
FAO [8]

Barajas Morales, 1987

Barajas Morales, 1987
Reyes-Garcia et al., 2012
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Correa Mendez, 2006

FAO [8]

Chave et al., 2003

Barajas Morales, 1987
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Leucaena leucocephala
Lonchocarpus castilloi
Lonchocarpus hondurensis
Lonchocarpus parviflorus
Lonchocarpus rugosus
Lonchocarpus sp.
Lonchocarpus xuul
Luehea candida

Luehea speciosa
Lysiloma divaricatum
Lysiloma latisiliquum
Machaonia lindeniana
Maclura tinctoria
Malpighia glabra
Manilkara zapota
Mansoa verrucifera
Melicoccus oliviformis
Metopium brownei
Mimosa bahamensis
Nectandra coriacea
Nectandra salicifolia
Neea psychotrioides
Neomillspaughia emarginata
Pachira aquatica
Parathesis cubana
Phyllostylon brasilense
Pimenta dioica

Piscidia piscipula

Pisonia aculeata
Pithecellobium dulce
Platymiscium spp.
Platymiscium yucatanum
Pouteria aff. campechiana
Pouteria sapota

0.76
0.83
0.83
0.89
0.95
0.69
0.82
0.91
0.72
0.73
0.55
0.99
0.71
0.91
0.88
0.5

0.71
0.8

0.91
0.51
0.46
0.71
0.8

0.5

0.62
0.72
0.96
0.78
0.43
0.72
0.71
0.9

0.75
0.81

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Silva Guzman et al., 1997
Chave et al., 2003

Barajas Morales, 1987
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Reyes et al., 1992

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Barajas Morales, 1987
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Correa Mendez, 2006

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Echenique-Manrique [15]
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Hidayat and Simpson [5]
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Tamarit Urias, 1995

Sanaphre Villanueva et al., 2016
FAO [8]

Barajas Morales, 1987
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Torelli, 1982

Chave et al., 2003
Reyes-Garcia et al., 2012
Barajas Morales, 1987
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Reyes-Garcia et al., 2012

FAO [8]

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sotomayor Castellanos et al., 2008
Barajas Morales, 1987
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Protium copal
Pseudobombax ellipticum
Psidium sartorianum
Pterocarpus rohrii
Randia longiloba
Randia obcordata
Samyda yucatanensis
Sapindus saponaria
Sapium lateriflorum
Sapium laurocerasus
Semialarium mexicanum
Senna atomaria

Senna racemosa
Sideroxylon sp.
Sideroxylon obtusifolium
Simarouba amara
Simarouba glauca
Spondias mombin
Spondias purpurea
Spondias radlkoferi
Swartzia cubensis
Swartzia guatemalensis
Swietenia macrophylla
Tabebuia chrysantha
Tabebuia guayacan
Tabebuia rosea
Tabernaemontana alba
Talisia floressi

Talisia olivaeformis
Thouinia paucidentata
Trema micrantha
Trichilia glabra

Trichilia hirta

Trichilia martiana

0.59
0.44
0.85
0.41
0.74
0.7

0.72
0.66
0.5

0.38
0.74
0.7

0.68
0.62
1.07
0.43
0.46
0.4

0.31
0.56
1.12
0.89
0.42
0.75
0.82
0.6

0.45
0.84
0.71
0.94
0.35
0.74
0.55
0.47

Sotomayor Castellanos et al., 2008
Torelli, 1982

Sanaphre Villanueva et al., 2016
FAO [8]

Yam Uicab, O., 2012

Reyes et al., 1992

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Correa Mendez, 2006

Tamarit Urias, 1995

FAO [8]

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Reyes-Garcia et al., 2012
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Silva Guzman et al., 1997
Torelli, 1982

Silva Guzman et al., 1997
Barajas Morales, 1987

Barajas Morales, 1987

Silva Guzman et al., 1997
Barajas Morales, 1987

Torelli, 1982

Sanaphre Villanueva et al., 2016
FAO [8]

Silva Guzman et al., 1997
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Reyes et al., 1992

Sanaphre Villanueva et al., 2016
Sanaphre Villanueva et al., 2016
Chave et al., 2003

Yam Uicab, O., 2012

Chave et al., 2003

Barajas Morales, 1987

70



ANEXOS
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Procesamiento de datos LiDAR aéreo 2013 y obtencion de métricas por conglomerado

En este apartado se presentan los scripts usados en este trabajo, los procedimientos generales
se describen en el apartado de la materiales y métodos. Los scripts fueron generados en este
trabajo con la ayuda de la documentacion base de las librerias de R y con la recopilacion de

cédigos en foros digitales de ayuda en el lenguaje de programacion R.

#### definer el espacio de trabajo ####
setwd("C:/files/shp")
folder <- getwd()

#i#t##t  leer shapefile #Hi#HH
library(sf)
shape <- st_read("Parcelas.shp")

proj <- st _crs(shape)

#i##t#t leer archivos lidar ittt
library(1lidR)
dir.LAS <- "C:/files/Lidar/normalizadas"”

#### archivos las por subparcela ####
cat <- readLAScatalog(dir.LAS)
projection(cat) <- proj

#### archivos las por subparcela ####
subset <- clip roi(cat, shape)
listplots <- shape$Plot;listplots

#### crear directorio a guardar LAS ####
dir.clip.LAS <- "Parcelas"
{path = file.path(dir.LAS,dir.clip.LAS)
ifelse(dir.exists(path),
dir.clip.LAS <- path,
dir.create(path))
dir.clip.LAS <- path

}

# guardar LAS por subparcela
subplots <- data.frame(listplots)
subplots$ID <- as.numeric(rownames(subplots))

for (i in 1:1length(listplots)) {
if (subset[[i]]@header$ Number of point records™ != 0 ) {
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writeLAS(subset[[i]],
paste(dir.clip.LAS,"/",
subplots$ID[i],
".las", sep = ""),
index = TRUE)
}
¥

# Unir archivos LAS de subparcelas por conglomerado
listplots.a <- sort(unique(listplots))

dfSortPlot <- data.frame(ID = 1:length(listplots.a), plot = listplots.a)
dfSortPlot
plots <- list()

for (i in 1:1length(listplots.a)) {
plots[[i]] <- do.call(rbind, subset[subplots]
which(subplots$listplots == dfSortPlot[i, ]$plot),2]]

)
}

#### Funcidn para obtener métricas usando libreria LidR ####
lidRmetrics <- function(LASfile, r, z0){
if (length(LASfile@data$z) == @) {
metrics <- data.frame(

mCAI = NA,
sdCAI = NA,
XHmax = NA,
mHmax = NA,
sdHmax = NA,
mHbar = NA

)

} else {
r<-r

canop <- grid_canopy(LASfile, res = r, algorithm = p2r())

Zval <- na.omit(canop@data@values)

sdt <- grid metrics(LASfile, ~sd(Z), res =r )

Hbar <- grid metrics(LASfile, ~mean(Z), res = r)

SAD <- grid metrics(LASfile, ~sum(LAD(Z, dz = 1, k = 0.5, z0 = 1.5)%$1ad),
res = r)

metrics <- data.frame(
mCAI = mean(SAD@data@values, na.rm = TRUE),

sdCAI = sd(SAD@data@values, na.rm = TRUE),
xHmax = max(Zval, na.rm = TRUE),
mHmax = mean(Zval, na.rm = TRUE),

sdHmax = sd(Zval, na.rm = TRUE),
mHbar = mean(Hbar@data@values, na.rm = TRUE),
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sdHbar = sd(Hbar@data@values, na.rm = TRUE)

)
}
}

t#itt# métricas a dataframe ittt

Metrics.liDR <- data.frame()
# correr la funcion
for (i in 1l:length(plots)) {
Metrics.liDR <- rbind(Metrics.1liDR,
lidRmetrics(plots[[i]], r = 1, z0 = 1.5))
}

# Agregar el numero de conglomerado

Metrics.liDR <- cbind(dfSortPlot, Metrics.liDR)

write.csv(Metrics.1iDR,"C:/files/met2013parcelas.csv",
row.names = FALSE)

HHHHAFHH AR R R

Ajuste y validacion de los modelos

#### Definir directorio de trabajo ####
setwd("C:/files")
getwd()

# cargar librerias
library(tidyverse)
library(carData)
library(car)
library(corrplot)
library(ggplot2)
library(MASS)
library(Metrics)

# cargar archivos de metricas por afo
al3 <- read.csv("met2013Parcelas.csv")
a2l <- read.csv("met2021.csv")

# Realizar pruebas de normalidad
shapiro.test(a21$AGB)
shapiro.test(al3$AGB)

HitH# 2013  con intercepto igual a cero
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HHH#

#Definir intercepto
intercept_onlyl3 <- 1m(AGB ~ @, data=al3)

#Definir modelo con todos los predictores
alll3 <- Im(AGB ~ mCAI + sdCAI + xHmax + mHmax + sdHmax + mHbar + sdHbar ,
data=al3)
#ejecutar el modelo mediante pasos
forwardl3 <- step(intercept_onlyl3, direction='forward',
scope=formula(alll3), trace=0)

#resultados
forwardi3$anova
ttcoeficientes
forward13$coefficients

summary (forward13)

# prueba de multicolinealidad
vif(forwardl3)

forwardl3 <- 1m(AGB ~ @ + mHbar , data=al3)
summary (forward13)

forwardl3$fitted.values
rmse(al3$AGB, forwardl3$fitted.values)
(rmse(al3$AGB, forwardl3$fitted.values)/mean(al3$AGB))*100

Ht 2013  con intercepto #

#Definir intercepto del modelo
intercept_onlyl3 <- 1Im(AGB ~ 1, data=al3)

#Definir modelo con todos los predictores
alll3 <- Im(AGB ~ mCAI + sdCAI + xHmax + mHmax + sdHmax + mHbar + sdHbar ,
data = al3)

#ejecutar el modelo mediante pasos

forwardl3 <- step(intercept_onlyl3, direction='forward',
scope = formula(alll3), trace=90)

#resultados

forwardl3$anova

#coeficientes
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forward13$coefficients

formula(forwardl3)
summary (forward13)
vif(forwardl3)

forwardl3 <- 1lm(AGB ~ mHmax , data=al3)
summary (forward13)

rmse(al3$AGB, forwardl3$fitted.values)
(rmse(al13$AGB, forwardl3$fitted.values)/mean(al3$AGB))*100

Ht 2021 con intercepto igual a cero HHHEH

model21l <- 1m(AGB ~ @ + mCAI + sdCAI + xHmax + mHmax +
sdHmax+ mHbar + sdHbar,
data= a2l )
summary(model21)

cor21<- cor(a2l[,c("AGB","mCAI", "sdCAI" , "xHmax","mHmax"

I

"sdHmax" ,"mHbar","sdHbar")]);cor2l

)

corrplot(cor2l,
type="upper”,
#order="hclust",
tl.col="black",
tl.srt=0,
tl.cex = 0.7,
cl.cex = 0.8,
number.digits = 2,
addCoefasPercent = TRUE,
tl.offset = 1,
addCoef.col = "white",
number.cex = 0.7,
number.font = 1)

#ols step best subset(model2l)

#Definir intercepto del modelo

intercept_only21 <- 1Im(AGB ~ @, data=a2l)

#Definir modelo con todos los predictores

all2l <- Im(AGB ~ mCAI + sdCAI + xHmax + mHmax + sdHmax + mHbar + sdHbar,

data = a21)

#ejecutar el modelo mediante pasos

forward2l <- step(intercept_only2l, direction
scope=formula(all2l), trace

'forward',
0)

#resultados
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forward21$anova
#tcoeficientes
forward21$coefficients

summary (forward21)
vif(forward2l)

forward2l <- 1m(AGB ~ @ + sdCAI + sdHbar,
data=a21)

summary (forward21)

vif(forward2l)

formula(forward2l)

rmse(a21$AGB, forward2l$fitted.values)
(rmse(a21$AGB, forward2l$fitted.values)/mean(a21$AGB))*100

HitH# 2021 con intercepto HitHH#

#Definir intercepto del modelo
intercept_only21 <- 1Im(AGB ~ 1, data=a2l)
#Definir modelo con todos los predictores
all2l <- Im(AGB ~ mCAI + sdCAI + xHmax + mHmax +
sdHmax+ mHbar + sdHbar,
data=a2l)
#ejecutar el modelo mediante pasos
forward2l <- step(intercept_only21l, direction='forward',
scope=formula(all2l), trace=9)
#resultados
forward21$anova
#coeficientes
forward21$coefficients

summary (forward21)
vif(forward2l)

forward2l <- 1m(AGB ~ mHbar + mCAI, data = a2l)
summary (forward21)

vif(forward2l)

formula(forward2l)

rmse(a21$AGB, forward2l$fitted.values)
(rmse(a21$AGB, forward2l$fitted.values)/mean(a21$AGB))*100
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it incremento de la biomasa aérea
i

incremento <- (a21$AGB - al3$AGB) / (2021-2013)
incremento

hist(incremento)

shapiro.test(incremento)

i modelos de incremento metodo indirecto i
HtH indirecto con intercepto © HHHH

forwardl3 <- 1m(AGB ~ @ + mHbar , data=al3)
summary (forward13)

forward2l <- 1m(AGB ~ © + sdCAI + sdHbar, data=a2l)
summary (forward21)

incAGBd <- (forward2l$fitted.values - forwardl3$fitted.values) / (2021-2013)
incAGBd

rmse(incremento, incAGBd)
rmse(incremento, incAGBd)/mean(incremento)*100
rmse <- round(rmse(incremento, incAGBd),2);rmse

percrmse <-round((rmse/mean(incremento))*100,2);percrmse

r2<-round(summary(lm(incremento ~ incAGBd))$r.squared,2);r2

HtH indirecto con intercepto HHHHH#

forwardl3 <- 1lm(AGB ~ mHmax , data=al3)
summary (forward13)

forward2l <- 1lm(AGB ~ mHbar + mCAI, data=a2l)
summary (forward21)

incAGBd <- (forward2l$fitted.values - forwardl3$fitted.values)/8
incAGBd

rmse(incremento, incAGBd)
rmse(incremento, incAGBd)/mean(incremento)*100

rmse <- round(rmse(incremento, incAGBd),2);rmse
percrmse <-round((rmse/mean(incremento))*100,2);percrmse
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r2 <- round(summary(lm(incremento ~ incAGBd))$r.squared,2);r2

it modelos de incremento metodo directo ittt

HtH metodo directo con intercepto © H#it

cor(data.frame(incremento, al3$mCAI, al3$sdCAI, al3$xHmax, al3$mHmax,
al3$sdHmax, al3$mHbar, al3$sdHbar,
a21$mCAI, a21$sdCAI, a21$xHmax, a2l$mHmax, a2l1$sdHmax,
a21$mHbar, a2l$sdHbar)) -> corinc
corrplot(corinc,
type="1ower",
#order="hclust",
tl.col="black",
tl.srt=0,
tl.cex = 0.7,
cl.cex = 0.8,
number.digits = 2,
addCoefasPercent = TRUE,
tl.offset = 1,
addCoef.col = "white",
number.cex = 0.7,
number.font = 1)

intercept_onlyinc <- 1lm(incremento ~ @)

#Definir modelo con todos los predictores

allinc <- lm(incremento ~ al3$mCAI + al3$sdCAI + al3$xHmax + al3$mHmax +
al3$sdHmax + al3$mHbar + al3$sdHbar +
a21$mCAI + a21$sdCAI + a2l$xHmax + a2l$mHmax + a2l$sdHmax +
a21$mHbar + a21$sdHbar)

#ejecutar el modelo mediante pasos

forwardinc <- step(intercept_onlyinc, direction = 'forward',
scope=formula(allinc), trace=0)

#resultados

forwardinc$anova

#coeficientes

forwardinc$coefficients

summary (forwardinc)
formula(forwardinc)

#vif(forwardinc)

forwardinc <- 1lm(incremento ~ @ + a21$sdCAI + a2l1%$edad)
summary (forwardinc)
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rmse(incremento, forwardinc$fitted.values)
(rmse(incremento, forwardinc$fitted.values)/mean(incremento))*100

HtH metodo directo con intercepto HHHH

intercept_onlyinc <- 1lm(incremento ~ 1)

#Definir modelo con todos los predictores

allinc <- lm(incremento ~ al3$mCAI + al3$sdCAI + al3$xHmax + al3$mHmax +
al3$sdHmax + al3$mHbar + al3$sdHbar +
a21$mCAI + a21$sdCAI + a2l$xHmax + a2l$mHmax + a2l$sdHmax +
a2l1$mHbar + a21$sdHbar)

#ejecutar el modelo mediante pasos

forwardinc <- step(intercept_onlyinc, direction='forward',

scope=formula(allinc), trace=0)

#resultados

forwardinc$anova

#coeficientes

forwardinc$coefficients

summary (forwardinc)
formula(forwardinc)

#vif(forwardinc)
forwardinc <- 1lm(incremento ~ a21$sdCAI)

summary (forwardinc)

rmse(incremento, forwardinc$fitted.values)
(rmse(incremento, forwardinc$fitted.values)/mean(incremento))*100

it diferencia metricas ittt

incmCAI = (a21$mCAI - al3$mCAI)/8

incsdCAI = (a21$sdCAI - al3$sdCAI)/8
incxHmax = (a21l$xHmax - al3$xHmax)/8
incmHmax = (a21$mHmax - al3$mHmax)/8

incsdHmax = (a2l1$sdHmax - al3$sdHmax)/8
incmHbar = (a21$mHbar - al3$mHbar)/8
incsdHbar = (a21$sdHbar - al3$sdHbar)/8

coincsdif <- cor(cbind(incremento, incmCAI, incsdCAI, incxHmax, incmHmax,
incsdHmax, incmHbar, incsdHbar))
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corrplot(coincsdif,
type="upper”,
#order="hclust",
tl.col="black",
tl.srt=0,
tl.cex = 0.7,
cl.cex = 0.8,
number.digits = 2,
addCoefasPercent = TRUE,
tl.offset = 1,
addCoef.col = "white",
number.cex = 0.7,
number.font = 1)

HtH metodo directo con diferencia de metricas e intercepto © HHHEH

#Definir intercepto del modelo

intercept_onlyinc <- 1lm(incremento ~ 9)

#Definir modelo con todos los predictores

allinca <- Im(incremento ~ incmCAI + incsdCAI + incxHmax + incmHmax +
incsdHmax + incmHbar + incsdHbar)

#ejecutar el modelo mediante pasos

forwardinca <- step(intercept_onlyinc, direction='forward',

scope=formula(allinca), trace=0)

#resultados

forwardinca$anova

#coeficientes

forwardinca$coefficients

summary (forwardinca)
vif(forwardinca)

forwardinca <- 1lm(incremento ~ © + incsdCAI + incxHmax)
summary (forwardinca)
#vif(forwardinc)

rmse(incremento, forwardinca$fitted.values)
(rmse(incremento, forwardinca$fitted.values)/mean(incremento))*100

#####  metodo directo con diferencia de metricas e intercepto ##
HitH

# Definir intercepto del modelo

intercept_onlyinca <- 1lm(incremento ~ 1)

#Definir modelo con todos los predictores

allinca <- 1lm(incremento ~ incmCAI + incsdCAI + incxHmax + incmHmax +
incsdHmax + incmHbar + incsdHbar)
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summary(allinca)

vif(allinca)

#ejecutar el modelo mediante pasos

forwardinca <- step(intercept_onlyinca, direction='both',
scope=formula(allinca), trace=9)

#resultados

forwardinca$anova

#coeficientes

forwardinca$coefficients

summary (forwardinca)
vif(forwardinca)

forwardinca <- 1lm(incremento ~ incsdCAI + incxHmax)
summary (forwardinca)
vif(forwardinca)

rmse(incremento, forwardinca$fitted.values)
(rmse(incremento, forwardinca$fitted.values)/mean(incremento))*100

HitH# validacion cruzada

H#it#H

HtH Validacion 2013 con intercepto ©
H#it#H

pred <- vector()
for (i in 1:length(al3$plot)) {
pred[i] <- predict(
Im(AGB ~ © + mHbar, data = al3[-i,]),
newdata = al3[i,])

}
pred

vall3 <- data.frame(obs = al3$AGB, pred)
rmse <- round(rmse(vall3$pred, vall3$obs),2);rmse
percrmse <-round((rmse/mean(vall3$obs))*100,2);percrmse

r2<-round(summary(lm(pred ~ obs, data = vall3))$r.squared,2);r2

HitHHH Validacion 2013 con intercepto 1

pred <- vector()
for (i in 1:length(al3$plot)) {
pred[i] <- predict(
Im(AGB ~ mHmax, data = al3[-i,]),
newdata = al3[i,])

H#HHH#

##
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}
pred

vall3 <- data.frame(obs = al3$AGB, pred)
rmse <- round(rmse(vall3$pred, vall3$obs),2);rmse
percrmse <-round((rmse/mean(vall3$obs))*100,2);percrmse

r2<-round(summary(lm(pred ~ obs, data = vall3))$r.squared,2);r2

HitHHH Validacion 2021 con intercepto © HHHHHE

pred <- vector()
for (i in 1:length(a21$plot)) {
pred[i] <- predict(
Im(AGB ~ © + sdCAI + sdHbar, data = a21[-i,]),
newdata = a21[i,])

}
pred

val2l <- data.frame(obs = a21$AGB, pred)
rmse <- round(rmse(val2l$pred, val2l$obs),2);rmse
percrmse <- round((rmse/mean(val2l$obs))*100,2);percrmse

r2 <- round(summary(lm(pred ~ obs, data = val2l))$r.squared,2);r2
HitHHH Validacion 2021 con intercepto 1

pred <- vector()
for (i in 1:length(a21$plot)) {
pred[i] <- predict(
Im(AGB ~ mHbar + mCAI, data = a21[-i,]),
newdata = a21[i,])

}
pred

val2l <- data.frame(obs = a21$AGB, pred)
rmse <- round(rmse(val2l$pred, val2l$obs),2);rmse
percrmse <- round((rmse/mean(val2l$obs))*100,2);percrmse

r2 <- round(summary(lm(pred ~ obs, data = val2l))$r.squared,2);r2

HitHHH Validacion incremento directo con intercepto © HHHHE

incrementodf <- data.frame(incremento, sdCAI = a21$sdCAI)
incrementodf
pred <- vector()
for (i in 1:length(incremento)) {
pred[i] <- predict(
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Im(incremento ~ © + sdCAI , data = incrementodf[-i,]),
newdata = incrementodf[i,])

}
pred

valinc <- data.frame(obs = incremento, pred)
rmse <- round(rmse(valinc$pred, valinc$obs),2);rmse
percrmse <- round((rmse/mean(valinc$obs))*100,2);percrmse

r2 <- round(summary(lm(pred ~ obs, data = valinc))$r.squared,2);r2

HtH Validacion incremento directo con intercepto 1 HHHEH

incrementodf <- data.frame(incremento, sdCAI = a21$sdCAI)
incrementodf
pred <- vector()
for (i in 1:length(incremento)) {
pred[i] <- predict(
Im(incremento ~ sdCAI, data = incrementodf[-i,]),
newdata = incrementodf[i,])

}
pred

valinc <- data.frame(obs = incremento, pred)
rmse <- round(rmse(valinc$pred, valinc$obs),2);rmse
percrmse <- round((rmse/mean(valinc$obs))*100,2);percrmse

r2 <- round(summary(lm(pred ~ obs, data = valinc))$r.squared, 2);r2
##### Validacion incremento diferencia de metricas e intercepto 0 #####

incrementodf <- data.frame(incremento, incsdCAI, incxHmax )
incrementodf
pred <- vector()
for (i in 1:length(incremento)) {
pred[i] <- predict(
Im(incremento ~ © + incsdCAI + incxHmax, data = incrementodf[-i,]),
newdata = incrementodf[i,])

}
pred

valinc <- data.frame(obs = incremento, pred)
rmse <- round(rmse(valinc$pred, valinc$obs),2);rmse

percrmse <- round((rmse/mean(valinc$obs))*100,2);percrmse

r2 <- round(summary(lm(pred ~ obs, data = valinc))$r.squared, 2);r2

##### Validacion  incremento diferencia de metricas e intercepto 1 #####
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incrementodf <- data.frame(incremento, incsdCAI, incxHmax )
incrementodf
pred <- vector()
for (i in 1:length(incremento)) {
pred[i] <- predict(
Im(incremento ~ incsdCAI + incxHmax, data = incrementodf[-i,]),
newdata = incrementodf[i,])

}
pred

valinc <- data.frame(obs = incremento, pred)
rmse <- round(rmse(valinc$pred, valinc$obs),2);rmse

percrmse <- round((rmse/mean(valinc$obs))*100,2);percrmse

r2 <- round(summary(lm(pred ~ obs, data = valinc))$r.squared, 2);r2
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