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RESUMEN

RESUMEN

El arbolado urbano proporciona mdltiples bienes y servicios ecosistémicos, entre ellos el
almacenamiento de carbono. Este estudio se centrd en la cuantificacion y mapeo de la
biomasa aéreay del carbono removido en Mérida y su zona conurbada, utilizando imagenes
del satélite PlanetScope. A través de un modelo de estimacion, se calculé la biomasa dentro
del anillo periférico de Mérida y en la zona conurbada, identificando una variabilidad
significativa en su distribucion: valores de 70 + 54 Mg/ha en &reas de bosque remanente y
en zonas urbanizadas rondan en 43 + 40 Mg/ha. Los resultados mostraron una disminucion
en la biomasa aérea en parques urbanos y en la biomasa aérea asociados con el cambio
de uso de suelo fuera del anillo periférico. Entre 2021 y 2023, se estimé una variacion de
38 Mg/ha en la biomasa aérea, en promedio, esta variabilidad equivale a una posible
liberacién de 19 Mg/ha de carbono, los valores elevados de la desviacion estandar se deben
a la heterogeneidad de las areas verdes de la ciudad y la vegetacién remanente. Este
fendmeno resalta el impacto del cambio de uso de suelo en el almacenamiento de carbono,
contribuyendo a la reduccién de areas de vegetacion natural y al incremento de emisiones
de gases de efecto invernadero. La combinacion de datos espectrales y texturales mejor6
la precision en la estimacion de biomasa aérea, mientras que el mapa generado permitio

identificar areas prioritarias para la conservacion y reforestacion.
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A menudo se dice que lo mejor de la vida no se planea, simplemente sucede. Sin embargo,
cuando se trata del desarrollo de una comunidad, no llevar a cabo una planificacién conlleva
repercusiones ambientales significativas (Useni Sikuzani et al., 2019). En las ciudades, las
areas verdes representan entornos naturales convertidos en espacios de uso publico o
privado (Vargas-Hernandez, Pallagst, & Hammer, 2018), destacando por su vegetacion y
su propdésito principal: proporcionar oportunidades de recreacion, como el entretenimiento,
el ocio y la relajacion. No obstante, es esencial considerar también el valor de estos
espacios en términos de los beneficios que proporcionan a la sociedad (Vargas-Hernandez
et al., 2023).

Los arboles desempefian un papel clave en la mitigacion del cambio climético al absorber
diéxido de carbono (CO,) a través de la fotosintesis, cuya concentraciéon ha aumentado por
actividades humanas como la quema de combustibles fésiles y la deforestacién. Ademas,
los arboles contribuyen a la regulacién térmica en las ciudades mediante la transpiracion,
lo que ayuda a reducir las islas de calor (Zhao et al., 2023). Estos también favorecen la
retencién de aguas pluviales y disminuyen la demanda energética en espacios urbanos al

proporcionar sombra (Steenberg et al., 2019).

Para evaluar su impacto en la captura de carbono, es fundamental cuantificar su biomasa,
ya que esta representa la cantidad de carbono almacenado. La biomasa depende de
factores como la especie, el tamafio y la densidad de la madera (Morales-Gallegos et al.,
2023) y se puede medir de manera directa, a través del pesaje del material vegetal, o de
forma indirecta, mediante ecuaciones alométricas, que permiten estimaciones sin intervenir
fisicamente los arboles (Chave et al., 2014). Sin embargo, la cuantificacion se vuelve mas
compleja cuando se trabaja a nivel de comunidades forestales debido a la diversidad de

especies y estructuras en los ecosistemas(Réjou-Méchain et al., 2019).

En las ultimas décadas, la percepcion remota ha facilitado la estimacion de biomasa en
grandes extensiones (Manzo-Delgado & Meave, 2003; Toth & Jozkéw, 2016). A través de
sensores Opticos y de radar, es posible derivar indices de vegetacion, como el indice de

Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI) y el indice de Vegetacion de Diferencia
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Normalizada de Borde Rojo (NDRE), asi como parametros de polarizacion que reflejan la
densidad y salud de la vegetacion (Hernandez-Stefanoni et al., 2020). Por otro lado, los
sensores LiDAR (Light Detection and Ranging) permiten obtener informacion tridimensional
de la estructura del dosel, lo que mejora la modelacion de la biomasa aérea (Fritz et al.,
2013).

Las imagenes utilizadas en estos analisis presentan diferentes resoluciones: espacial,
temporal, radiométrica y espectral (Toth & Jozkéw, 2016) La eleccion de la resolucion
influye en los resultados obtenidos. Algunas resoluciones permiten andlisis detallados,
generalmente en estudios a nivel local (McKinney et al.,, 2022; Wavrek et al., 2023),
mientras que otras son mas adecuadas para estimaciones generales en estudios regionales
o globales (Hernandez-Stefanoni et al., 2021; George-Chacén et al., 2022). Por lo tanto,
segun el tipo de estudio, es importante seleccionar la resolucion mas adecuada v,
posteriormente, identificar los sensores que poseen esas caracteristicas. Esto contribuye a
minimizar las limitaciones al uso de la percepcién remota, como las condiciones
atmosféricas, la variabilidad espacial y temporal, y las diferencias entre las fechas de
adquisicion de datos de campo e imagenes satelitales (Baccini et al., 2007; Réjou-Méchain
et al., 2019).

Dado que las ciudades no abarcan vastas extensiones y sus areas verdes estan en
constante evolucion, es crucial trabajar con imagenes de muy altas resoluciones debido a
gue se pueden capturar detalles finos de la estructura de las areas verdes, como la

distribucion de arboles y la heterogeneidad en la composicion (Réjou-Méchain et al., 2019).

En este contexto, los drones son una excelente opcion, ya que estos dispositivos pueden
llevar sensores de muy alta resolucion, capaces de obtener pixeles de menos de 1 metro
lo que los convierte en una herramienta ideal para estudiar y gestionar de manera
actualizada las areas verdes urbanas (Torresan et al., 2017; McKinney et al., 2022). Sin
embargo, la cobertura de las imagenes del dron y su adquisiciébn pueden no ser siempre

accesibles, limitando su uso en ciertas situaciones por ejemplo en estudios de gran tamafio.

Por la importancia del estudio de la biomasa aérea de los arboles ante el cambio climatico,
este estudio tiene como objetivo crear un mapa de la biomasa aérea en la ciudad de Mérida,

Yucatan y la zona conurbada al anillo periférico, para evaluar las cobertura del arbolado en
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un periodo de dos afios y estimar el carbono que ha sido removido debido a los cambios

en estas coberturas.
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1. CAPITULOI
1.1. ANTECEDENTES
1.1.1. La mitigacion del cambio climético

Se estima que mas de la mitad de la poblacién mundial reside en areas urbanas (UNDESA,
2019), y esta tendencia sigue en aumento. Las ciudades estan en constante cambio, con la
construccién de nuevos complejos residenciales, centros comerciales y la expansion de
redes viales para mejorar la movilidad. Sin embargo, este desarrollo conlleva una creciente
degradacion de los bosques y una mayor emision de Gases de Efecto Invernadero (GEI)
(Murray-Tortarolo et al., 2016; Zhang et al., 2024).

Los GEI provocan alteraciones en la atmdsfera al contribuir al calentamiento global. Este
proceso ocurre debido a que los gases absorben la radiacion infrarroja y emiten calor en
todas direcciones (Eichhorst & Bongardt, 2017). Cuantos mas de estos gases se liberan,
mas dificil resulta que el calor escape al espacio, contribuyendo al efecto invernadero. El
aumento de estos gases comenzé a partir de 1760 con el inicio de la Revolucion Industrial
(Arévalo Moscoso, 2019), y han sido tan abundantes que los ecosistemas naturales no

pueden eliminarlos por completo.

Entre estos gases se encuentran el vapor de agua, el didxido de carbono (COy), el metano
(CH,), el 6xido nitroso (N20), el ozono (O3) y cualquier fluorocarbono (CEPAL, 2008). Sin
embargo, uno de los gases con mayor acumulacion en la atmosfera es el CO, (IPCC, 2023).
El CO; presente en la atmdésfera proviene de la quema de combustibles fosiles y procesos
industriales (CO.-FFI), uso de suelo, cambio de uso de suelo y actividades silvicolas y
gases fluorados (IPCC, 2023). Estos factores han incrementado con el tiempo
observandose un aumento de 1850 al 2019 (IPCC, 2023). Por ejemplo, en 2024, la
concentracion de CO; en la atmosfera alcanzé las 422 ppm segun el Global Carbon Budget
2024 (Friedlingstein et al., 2024). Por otra parte, en México, durante el afio 2019, se
registraron emisiones de 736.63 millones de megagramos (Mg) de CO,, mientras que solo
se absorbieron 201.94 millones de Mg, lo que resulté en emisiones netas de 534.69 millones
de Mg de CO- (INECC, 2021).
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Para mitigar estas emisiones, existen diversas opciones, desde el desarrollo de tecnologias
sostenibles, como la generacién de energia edlica o solar, que se estima aumentaran en
un 165% en México para 2031 (Cabrera Reyes et al., 2024), hasta el uso de transporte
eléctrico. Por ejemplo, la implementacion de 6,417 vehiculos eléctricos en la Ciudad de
México entre 2016 y 2025 podria evitar la emision de 87,339 Mg de CO,/km (Castillo
Rodriguez, 2024). También es clave la adopcion de politicas especificas(Arévalo-Moscoso,
2018). Un ejemplo destacado es el Acuerdo de Paris, que entré en vigor en 2020 con el
objetivo de reducir las emisiones de GEI en un 30% por unidad de PIB para 2030 (UNFCCC,
2015). Este acuerdo involucra a 190 paises, incluidos China y Estados Unidos, que

representan el 39% de las emisiones de GEI a nivel mundial (Olivier & Peters, 2018).

Una de las estrategias del Acuerdo de Paris para la reduccion del CO; es el uso de créditos
de carbono (IPCC, 2023), de este modo, gobiernos y empresas adquieren estos bonos para
compensar su huella de carbono, ya que cada bono representa la mitigacion de un Mg de
CO, (SEMARNAT-INECC-GGGI, 2024). En México, los precios de los bonos de carbono
oscilan entre 3.8 y 25 USD (SEMARNAT-INECC-GGGI, 2024). De esta manera los arboles
ayudan en la mitigacién del carbono, ya que mediante la fotosintesis logran almacenar el
carbono del CO, en su estructura como biomasa (Rodriguez-Larramendi, 2016; Molina-
Alomar, 2021) y de esta manera a nivel mundial los bosques almacenan aproximadamente
295,000 millones de Mg de carbono (FAO, 2020), de las cuales un 25% se encuentra
almacenado en los bosques tropicales (Poorter et al., 2015). En este ecosistema, el
almacenamiento de carbono se debe mas a la estructura de sus estratos forestales que a
la diversidad de especies (Ali & Yan, 2017; Wen et al., 2022; Khan et al., 2024).

En América Latina los bosques tropicales, representan el 58.1% de su territorio (FRA,
2015), lo que la posiciona como el segundo mayor proveedor de créditos voluntarios a nivel
mundial (Blanton et al., 2024). Los mercados de carbono en la regién estan dominados por
proyectos REDD+ (Reduccion de Emisiones por Deforestacién y Degradacion Forestal, y
Conservacion, Gestion Forestal Sostenible y Aumento de las Reservas de Carbono),
seguidos por iniciativas de energia renovable, restauracién de bosques nativos, eficiencia
energética y cambio de combustibles (Blanton et al., 2024). Sin embargo, proyectos como
“Alianza México REDD+” se centran mayormente en areas extensas de bosque, como los

ejidos (Alianza México REDD+., s/f), dejando a un lado el arbolado urbano.
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1.1.2. Arbolado urbano y los servicios ecosistémicos

Todo arbol ubicado dentro de un asentamiento humano se considera parte del arbolado
urbano (Vargas-Hernandez, Pallagst, & Zdunek-Wielgotaska, 2018). Aunque no forma un
conjunto homogéneo, este arbolado se clasifica en funcion de su tamafio, ubicacion y
propédsito, encontrandose en parques, jardines, zooldgicos, campos deportivos,
camellones, patios, cementerios, muros verdes, plazas civicas, areas de recuperacion, y
otras areas urbanas que cumplen mdltiples funciones (Byrne & Sipe, 2010; Vargas-
Hernandez, Pallagst, & Zdunek-Wielgotaska, 2018). Por lo que la OMS recomienda una
disponibilidad minima de 9 m2 de area verde por habitante (Sorensen et al., 1998) y de 15
mz2 por la ONU para maximizar los beneficios ecolégicos y sociales de estos espacios
(Alanis Rodriguez et al., 2023). Esto se debe a que cuanto mayor sea la extension de las
areas verdes, mayor sera el valor de sus servicios ecosistémicos y los beneficios ecoldgicos
asociados (Ceron-Palma et al., 2013; Yang et al., 2023). Sin embargo, en ciudades muy
densas, la distribucion de parques y areas verdes puede ser desigual o insuficiente, por
ejemplo, en Mérida, Yucatén, un estudio de 2015 revel6 la falta de suficientes parques para
la poblacién y el deterioro de las instalaciones, especialmente en el noroeste y la zona sur
de la ciudad (Pérez-Medina & Lépez-Falfan, 2015). Estas desigualdades pueden repercutir

en los servicios que los arboles urbanos proporcionan.

Los servicios ecosistémicos se dividen en cuatro categorias: los servicios culturales
representan beneficios intangibles obtenidos de la interaccién con los ecosistemas, como
la recreacion al aire libre, la estética, el conocimiento tradicional y un sentido de conexion
con la naturaleza. Los servicios de aprovisionamiento incluyen productos obtenidos
directamente de los ecosistemas, como alimentos y recursos naturales. los servicios de
regulacién se derivan indirectamente de los procesos de los ecosistemas e incluyen
aspectos como la regulacion climatica, el almacenamiento de carbono, la purificaciéon del
aire y la gestion de inundaciones y finalmente, los servicios de soporte sostienen el
funcionamiento de los otros tres servicios (EM, 2003; Renner, 2019; Orellana-Asenjo,
2022). Con el tiempo, el valor de estos servicios supera el costo inicial de la plantacion y el

mantenimiento del arbolado urbano (McPherson et al., 2015).

A pesar de estos beneficios, el arbolado urbano enfrenta retos. Las malas decisiones sobre

las especies a plantar y el mantenimiento inadecuado pueden generar problemas como
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dafios a la infraestructura urbana debido al crecimiento de raices o riesgos por la caida de
ramas (Drew-Smythe et al., 2023), lo que afecta la cantidad y calidad de las &reas verdes,
reduciendo asi la efectividad de los servicios ecosistémicos. Para maximizar sus beneficios,
las politicas publicas deben fomentar la creacion de nuevas areas verdes y el adecuado

mantenimiento de las existentes (Lépez-Lépez et al., 2018).

Ademads, el arbolado urbano contribuye a contrarrestar los efectos negativos de las
actividades humanas, como la reduccién del consumo energético (Cerén-Palma et al.,
2013), la disminucién de la contaminacion del aire y del agua (Chen, 2017), la mitigacién
de la formacion de islas de calor (Carrillo-Niquete et al., 2022), la retencién de agua
(Ramirez-Medina, 2022) y destacado significativamente en la reduccién de las
concentraciones de CO; contribuyendo directamente a mitigar el calentamiento global
(McPherson, 1998; McHale et al., 2007; Ramirez-Medina, 2022; Liu et al., 2023; Guo et al.,
2024; Jenerette & Herrmann, 2024; Kurtz et al., 2024). Por ejemplo, en la ciudad de
Chicago, el arbolado urbano almacena cerca de 2.5 millones de Mg de CO, anualmente
(Nowak et al., 2014), mientras que el Jardin Botanico de Rio de Janeiro, Brasil, puede llegar

a almacenar aproximadamente 14,000 Mg de CO, (Kurtz et al., 2024).

Este proceso de captura de CO, se relaciona con variables, como la composicion y la
estructura de los arboles, que influyen en su capacidad para almacenar el carbono (Yachi
& Loreau, 1999), debido a que arboles mas grandes estan almacenando mas carbono
(Stephenson et al., 2014). Sin embargo, el factor clave sigue siendo la cantidad de arboles
(Dash et al., 2022), para aumentar esa cantidad, es necesario implementar practicas de
conservacion tanto en areas urbanas como en bosques naturales (Ren et al., 2019; Dash
et al., 2022). En este sentido, las areas verdes, como parques y jardines botanicos, tienden
a ser grandes reservorios de CO, en las ciudades (Kurtz et al., 2024), albergando una
amplia variedad de plantas, principalmente arboles, lo que optimiza su capacidad de
almacenamiento de carbono (Dash et al., 2022). Por ello, comprender el papel del arbolado

urbano en la captura de CO, es esencial para la mitigacion del cambio climatico.
1.1.3. Biomasa aéreay su estimacion

La biomasa incluye toda la materia orgénica viva sobre y bajo el suelo, como los arboles,

arbustos, enredaderas, etc., asi como la materia muerta, como la hojarasca y la madera,
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excluyendo el contenido de agua con la finalidad de reflejar su peso seco (Brown, 1997).
Para estimar la biomasa total de un bosque, se mide principalmente la biomasa aérea de
los arboles, gue comprende las hojas, ramas, tronco y corteza (Zheng et al., 2007; McHale
et al., 2009; Fischer et al., 2019), ya que estos componentes representan la mayor parte de
la biomasa viva. Esta cantidad se expresa en toneladas secas por unidad de érea,
comunmente en megagramos por hectarea (Mg/ha) (Brown, 1997), y se conoce como
densidad de biomasa. Asi, para calcular la biomasa total de un area, basta con multiplicar

esta densidad por el area de estudio.

La estimacion de la biomasa aérea puede abordarse de manera directa o indirecta. El
método directo, aunque preciso, implica dificultades, ya que requiere derribar el arbol,
secarlo y pesar cada una de sus partes, como sefialan estudios anteriores (Diaz-Franco
et al., 2007). Ante la impracticabilidad del método directo, se recurre a la estimacion
indirecta. Este método implica el uso de modelos matematicos (ecuaciones alométricas)
basados en diversos parametros obtenidos de los arboles, pero sin recurrir a la destruccion
del arbol (Avendafio-Hernandez et al., 2009). Las ecuaciones alométricas se asocian a
parametros estructurares de la vegetacion que son factibles de medir, como el didmetro a
la altura del pecho (generalmente medido a 1.3 m sobre el suelo), la altura del arbol (la
altura total y la altura en donde comienza la copa), el tamafio de la copa o con la densidad
de la madera (Wilkes et al., 2018). La densidad de la madera es especialmente importante
para estimar la biomasa aérea, sobre todo en bosques tropicales donde la diversidad de
especies es alta (Chave etal.,, 2014). Sin embargo, debido a esta diversidad y las
variaciones locales, es dificil obtener la densidad de la madera para cada especie en el
area de estudio. En estos casos, se pueden utilizar aproximaciones como los promedios de
densidad por género o familia, o, en su defecto, el promedio de la densidad de la madera
en la parcela. En los bosques del sudeste asiatico, el promedio de densidad de madera de
los géneros explicé el 56% de la variacion en las especies individuales y hasta el 72,5% al

excluir valores atipicos (Slik, 2006).

El célculo de la biomasa aérea utilizando ecuaciones alométricas se hace a nivel de arbol.
Para estimar la biomasa aérea de un area se incluyen todos los arboles en esa area y se
suma su biomasa (Jo & McPherson, 2001; Rodriguez-Larramendi, 2016; Guo et al., 2024).

Una de las formas en la que se recomienda realizar el inventario en las ciudades es con el
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uso de parcelas circulares de 400 m? las cuales presentan un error estandar relativo del
12% (Nowak et al., 2008). Se recomienda ampliar el tamafio de la muestra para obtener
una mayor variabilidad de la biomasa aérea y poder tener estimaciones con mayor precision

(Hernandez-Stefanoni et al., 2018).

Es importante considerar el error asociado al uso de ecuaciones alométricas desarrolladas
para bosques naturales, cuando se aplican a areas urbanas (McHale et al., 2009). Las
condiciones cambian significativamente entre un bosque natural y un entorno urbano. Por
ejemplo, en las areas urbanas hay una menor densidad de arboles, lo que reduce la
competencia por luz, agua y nutrientes, influyendo en el crecimiento y la densidad de la
madera (Rhoades & Stipes, 1999; McHale etal.,, 2009). Ademas, las condiciones
ambientales, como la humedad del suelo, la temperatura del aire, la temperatura de las
hojas, la humedad relativa y el déficit de presién de vapor, pueden variar en entornos
urbanos, afectando negativamente el crecimiento de los arboles. Esto se traduce en un
crecimiento mas lento, sistemas de raices menos densos e incluso la caida prematura de
las hojas (McHale et al., 2009).

Para reducir este error, se recomienda utilizar ecuaciones alométricas locales que incluyan
el mismo tipo de vegetacion (Ramirez Ramirez et al., 2017; Ramirez-Medina, 2022). Esto
es esencial porque la informacién obtenida puede variar significativamente segun la
ubicaciéon del estudio. Actualmente, existe una mayor cantidad de informacién sobre el
arbolado urbano en diferentes partes del mundo. El 47% de los estudios se han realizado
en zonas templadas, mientras que los biomas tropicales y aridos solo representan el 23%
de las estimaciones alométricas disponibles (Jenerette & Herrmann, 2024). La mayoria de
estos estudios utilizan el programa i-Tree Eco para estimar el almacenamiento de carbono
(Martin et al., 2011; Wu et al., 2019; Ramirez-Medina, 2022). Este programa es un software
gratuito desarrollado por investigadores del Servicio Forestal de los Estados Unidos de
América (USFS), que proporciona una serie de herramientas para el analisis y evaluacion
de los beneficios del arbolado urbano. Actualmente, i-Tree Eco ha sido adaptado con datos
de contaminacion y meteorologia en cinco paises, incluido México, para mejorar la precision

de sus estimaciones en el célculo del carbono almacenado por arbol (i-Tree, 2018).

Otro método Util para la estimacion de la biomasa aérea y que es factible en términos de

tiempo y dinero, es la percepcion remota. En los Ultimos afios, los avances en la
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teledeteccion y en los Sistemas de Informacion Geografica, han facilitado la medicion de la
cobertura de los bosques y en este caso seria del arbolado urbano (Pettorelli et al., 2017).
Sin embargo, para estimar la biomasa aérea en el arbolado urbano, las observaciones
discontinuas y de corto plazo no son suficientes, es necesario contar con datos continuos y
a largo plazo que reflejen adecuadamente las variaciones temporales y espaciales (Wang

et al., 2021) y con la perfeccion remota se podria realizar.
1.1.4. Percepcién remota

La percepcion remota se refiere a la capacidad de obtener informacion sobre un objeto o
fendmeno sin necesidad de estar fisicamente presente en el lugar (Hernandez-Stefanoni
et al., 2021). Esta técnica se lleva a cabo a través de sensores ubicados en diversas
plataformas, como aeronaves, satelitales o vehiculos no tripulados, utilizando energia
electromagnética (Ciesla, 2000; Murillo-Sandoval & Carbonell-Gonzalez, 2012; Pettorelli
et al., 2017). La energia electromagnética que proviene del sol y puede ser transferida de
un punto a otro de tres maneras, a través de la conduccién, conexion o radiacion (Bautista-
Zufiga et al., 2004). La radiacion tiene un interés particular en la percepcién remota, este
tipo de energia se transfiere en diferentes longitudes de onda, medidas en micrémetros
(um) y su frecuencia en hercios (Hz) que es el nimero de ondas por unidad de tiempo
(Bautista-Zufiiga etal.,, 2004), formando lo que se conoce como el espectro
electromagnético (Verhoeven, 2017). El espectro electromagnético se divide en diferentes
regiones con longitudes de onda que varian significativamente, desde las extremadamente
cortas, como los rayos X, hasta las bastante largas, como las ondas de radio (Ciesla, 2000;
Gilabert Navarro et al., 1997) (Figura 1.1).

10
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Figura 1.1 Regiones del Espectro electromagnético (Bautista-Zufiga et al., 2004)

Este tipo de energia llega a los objetos y puede ser reflejada, absorbida o transmitida. La
cantidad de energia reflejada, absorbida o transmitida varia segun el tipo de superficie
terrestre, lo que permite identificar distintos rasgos de la superficie a través de sus
propiedades espectrales (Bautista-Zufiiga et al., 2004). La informacién es recopilada por
los sensores, pero las diferencias espectrales que estos captan dependen de cuatro
factores: la resolucion espacial, la resolucion temporal, la resolucién radiométrica y la

resolucion espectral (Toth & Jézkéw, 2016).

La resolucién espectral es la cantidad de bandas espectrales o regiones del espectro que
un sensor puede capturar. Cuantas mas bandas espectrales pueda registrar, mas
informacién se puede obtener sobre la composicion de los objetos y fenbmenos en la

escena. Los sensores multiespectrales son capaces de registrar varias longitudes de onda.

La resolucién radiométrica se relaciona con la capacidad de un sensor para medir la
radiacion reflejada o emitida por los objetos en la escena. Una mayor resolucion
radiométrica permite detectar variaciones mas sutiles en la intensidad de la energia

electromagnética.

La resolucion temporal esta relacionada con la frecuencia con la que un sensor pasa sobre
la misma area. Esto se traduce en la rapidez con la que se pueden detectar cambios en la

superficie a lo largo del tiempo

11
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La resolucién espacial hace referencia al tamafio de pixel o la capacidad de un sensor para
distinguir los detalles en la superficie de la Tierra. Una mayor resolucion espacial significa

que puede detectar objetos mas pequefos.

De esta manera, la percepcion remota ha sido una herramienta valiosa en el mapeo de
atributos y cobertura de la superficie terrestre y se ha utilizado en diversos campos,
incluyendo estudios ecoldgicos, monitoreo de recursos forestales, planificacién urbana y
evaluacién de los servicios ecosistémicos (Myers et al., 1966; Ciesla, 2000; Turner et al.,
2003; Giri, 2016; Fischer et al., 2019).

En la vegetacion, el comportamiento espectral depende de las propiedades de las hojas,
como la pigmentacion, el grosor, la composicion y la cantidad de agua libre dentro del tejido
foliar, asi como de la estructura del dosel. Estas caracteristicas varian entre especies, y
también cambian si las plantas estan afectadas por enfermedades o plagas, y a lo largo del
tiempo (Murillo-Sandoval & Carbonell-Gonzéalez, 2012). Por lo tanto, el comportamiento
espectral de la vegetacion varia con cada tipo de longitud de onda (Figura 1.2).

En la banda azul y roja, la radiacion es absorbida por los pigmentos de la hoja, mientras
gue en la banda verde existe un poco mas de reflectancia que las otras bandas del espectro
visible, lo que explica por qué vemos la vegetacién de este color. Sin embargo, la
reflectancia es significativamente mayor en el infrarrojo cercano debido al aire presente en
el parénquima esponjoso de las hojas (Knipling, 1970). Por lo tanto, la vegetacién saludable
refleja una gran proporcién de la energia electromagnética en esta region del espectro
(Ollinger, 2011).

12
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Figura 1.2 Reflectancia foliar (Murillo-Sandoval & Carbonell-Gonzalez, 2012)

Los sensores utilizados en percepcion remota pueden variar en su tecnologia y fuente de
energia (Reddy, 2018). Algunos sensores, como los sensores opticos, utilizan camaras y
lentes para registrar la radiacion electromagnética en el espectro visible e infrarrojo,
proporcionando imagenes de alta resolucién espacial (Joshi et al.,, 2016). Ejemplos de

sensores Opticos incluyen Landsat, SPOT, MODIS y los satélites Sentinel.

Por otro lado, los sensores de radar generan su propia energia mediante pulsos de
microondas. Ejemplos de estos sensores incluyen RADARSAT, ALOS vy los satélites
Sentinel-1 (Marchionni & Cavayas, 2014; Joshi et al.,, 2016; NASA: Earthdata, 2023).
Ademas, existen sensores de nube de puntos que utilizan tecnologia LiDAR (Light Detection
and Ranging) para obtener informacion tridimensional de la superficie terrestre, emitiendo
pulsos de luz laser y midiendo el tiempo que tardan en reflejarse y regresar al sensor
(Béland & Kobayashi, 2021). En el caso de los sensores LIiDAR que generan una nube de
puntos, a pesar de proporcionar informacion detallada y tridimensional, presentan
limitaciones, como una cobertura espacial limitada y requerimientos de recursos
significativos que pueden hacer que no sean la opcion mas adecuada para el estudio que

se va a llevar a cabo (Béland & Kobayashi, 2021).

13
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Es importante tener en cuenta que cada tipo de sensor tiene sus propias ventajas y
limitaciones. Los satélites, por ejemplo, pueden estar ubicados hasta a 35,000 km de la
Tierra, lo que les permite abarcar una extensa zona (Bautista-Zufiga et al., 2004). Sin
embargo, debido a esta gran distancia, presentan una baja resolucion espacial. Entre los
satélites mas conocidos con estas caracteristicas se encuentran Landsat a 700 km dando
como resultado una resolucién espacial de 30 m y Sentinel-2 a 780 km brinda una

resolucion espacial de 10 m (Francini et al., 2020).

La resolucién espacial es uno de los principales requerimientos para el monitoreo, ya que
brinda un mejor detalle de la superficie terrestre (Atkinson & Aplin, 2004). Estudiar el
arbolado urbano a partir de imagenes con resolucién baja o media puede ocasionar errores,
ya que el arbolado urbano no es completamente visible en estas imagenes, lo que podria
resultar en representaciones incompletas de lo que realmente esta en el terreno (Twumasi
et al., 2022). Esto puede afectar las estimaciones de biomasa, la captura de carbono y otros
analisis de cobertura terrestre. Sin embargo, la teledeteccion ha desempefiado un papel
importante al crear mejores herramientas de monitoreo de la condicion del ecosistema del

bosque urbano.
1.1.5. Imagenes Planet

Las imagenes PlanetScope son imagenes satelitales multiespectrales de alta resolucion.
Estos son obtenidos con una constelacion de mas 130 satélites en 6rbita, lanzados por
Planet desde el afio 2017. La constelacion PlanetScope obtiene imagenes con una
resolucion de 3.7 metros por pixel alrededor de toda la Tierra. Este tipo de resolucion se
clasifica como alta resoluciéon (> 1 a =2 5 m) (Dowman etal.,, 2013). Los imagenes
PlanetScope son derivados de tres tipos de instrumentos que Planet ha incorporado en
diferentes afios en los satélites, se identifican como PS2, PS2.SD y PSB.SD, con el primero
se capturaron imagenes en los canales de rojo, verde, azul e infrarrojo cercano (NIR) en el
afio 2014 hasta el afio 2022, con el segundo se capturaron imagenes desde el afio 2019 al
2022 en los mismo canales que el primero, sin embargo realizaron mejoras en los filtros de
los canales, mientras que el tercero (PSB.SD) presenta los mismos filtros de la segunda,
pero se incorporan canales de nuevo borde rojo, verde I, azul costero y canal amarillo, estas
imagenes estan disponibles a partir del 2020 (Tabla 1.1)Estos satélites recopilan datos de

200 millones de km#/dia, operan a 400 km de altura, tienen una resolucion espacial de 3 m

14
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remuestreada y una resolucion temporal de un dia (Planet, 2024). Estas caracteristicas
hacen que las imagenes sean U(tiles para monitorear perturbaciones forestales (Francini
et al., 2020).

Tabla 1.1 Caracteristica de las bandas que contienen las imagenes de alta resolucién de

PlanetScope

Banda Nombre Longitud de onda (nm)
1 Azul costero 443
2 Azul 490
3 Verde | 531
4 Verde 565
5 Amarillo 610
6 Rojo 665
7 Borde Rojo 705
8 Infrarrojo 865

Estas imagenes se han utilizado para estimar la biomasa aérea en los bosques tropicales
montafiosos de Usambara Occidental, Tanzania. En este estudio, se compar6 la eficacia
de sensores 6pticos y de radar de apertura sintética (PlanetScope, Sentinel-2, Landsat 8
OLI, ALOS-2/PALSAR-2 y Sentinel-1). Los resultados indicaron que las imagenes del
sensor optico de PlanetScope fueron las mas precisas para la estimaciéon de la biomasa
aérea, con un coeficiente de determinacion (R2) de 0.16 y un error cuadratico medio (RMSE)
de 69.19%. Las variables predictoras utilizadas en la estimacion incluyeron texturas de
indices de vegetacion, las cuales ayudaron a mitigar problemas de saturacién (Madundo
et al., 2023).

Para el arbolado urbano, las imagenes de PlanetScope han demostrado un gran potencial

debido a las caracteristicas que presentan sus resoluciones. Por ejemplo, en Buffelsdraali,
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Sudéfrica, se logré estimar con precisibn las existencias de carbono reforestado,
alcanzando un coeficiente de determinacion (R2) de 0.78 y 0.81, y un error cuadratico medio
(RMSE) de 27.33y 29.75 Mg Ha™. En este estudio, las variables predictoras fueron indices
de vegetacion que utilizaron la banda del borde rojo (Matiza et al., 2024). Otro estudio en
el que se estimo la biomasa aérea en arbolado urbano fue en Jebres, Surakarta, donde se
obtuvo un coeficiente de determinacion (R?) de 0.44 utilizando Unicamente el indice de
vegetacion normalizada (NDVI) como variable predictora (Permatasari et al., 2023).

Las caracteristicas de resolucion de las imagenes de PlanetScope, junto con la aplicacion
de técnicas como los indices de vegetacion y las medidas de textura, han demostrado

buenos resultados en la estimacion de la biomasa aérea.
1.1.6. indices de vegetacion

El uso de una sola banda espectral para estudiar la vegetacion crea dificultades en la
interpretacion, debido a que el comportamiento de las bandas espectrales esta en funcion
de su reflectancia y saturacion (Paz-Pellat et al., 2014). La banda del rojo tiene una baja
reflectancia debido a la absorcién de la clorofila y se satura rapidamente, mientras que la
banda del infrarrojo cercano posee una alta reflectancia determinada por la estructura del
mesofilo esponjoso foliar, o que le permite mantener un rango mas amplio de valores sin
saturarse (Paz-Pellat etal., 2014). Dado que las banda Roja e Infrarroja tienen
comportamientos opuestos en términos de saturacion y reflectancia, su combinacion
permite diferenciar la vegetacion, por esta razén, una alternativa efectiva es emplear indices
de vegetacion (IV) (Meneses et al., 2015; Casiano dominguez & Paz Pellat, 2018). La
ventaja que tienen los IV es que muestran una mayor correlacion con pardmetro ecolégicos
y agronémicos, por ejemplo, la biomasa o el indice de area foliar (Paz-Pellat et al., 2014).
Estos indices permiten distinguir entre areas con alta actividad fotosintética de vegetacion,
zonas con poca actividad fotosintética y areas sin vegetacion, a través de operaciones
algebraicas sencillas y resultados faciles de interpretar (Wavrek et al., 2023). Estos indices
utilizan firmas espectrales de la vegetacion para evaluar la productividad y salud de los
bosques. Las firmas espectrales son el reflejo de la energia que emiten en este caso las
plantas y pueden variar en funcién de factores como el color, tamafio y estrés (Assmann
et al., 2019).
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En la region visible del espectro electromagnético, los pigmentos de las hojas absorben la
mayor parte de la energia y reflejan muy poco en el infrarrojo cercano. Esto crea un
contraste espectral entre las bandas roja e infrarrojo cercano, lo que permite distinguir la
vegetacion de otras coberturas (Huete, 2012). A pesar de las correlaciones entre diferentes
indices de vegetacion, su uso conjunto puede mejorar la caracterizacion de las propiedades

de la vegetacion (Huete, 2012).

Entre los diferentes indices de vegetacion, el mas utilizado es el indice de vegetacion de
Diferencia Normalizada (NDVI) (Huete, 2012; McKinney et al., 2022), es eficaz para
detectar la verdor del dosel vegetal (McKinney et al., 2022). EI NDVI presenta valores que
van de -1 a +1, donde valores menores a 0.1 indican cuerpos de agua y tierra desnuda,
mientras que valores altos reflejan areas con alta actividad fotosintética, como selvas,
bosques y plantaciones agricolas (Huete, 2012). En cuanto al almacenamiento de carbono,
el NDVI es uno de los indices mas recomendados para estimarlo debido a su capacidad de
detectar la vegetacion (Guo et al., 2024). Su ecuacion es la siguiente:

(Infrarrojo cercano - rojo) / (Infrarrojo cercano + rojo) (McKinney et al., 2022)

Sin embargo, los indices basados en el verdor, como el NDVI, pueden presentar problemas
de saturacion, especialmente en areas con vegetacion densa, debido a la fuerte absorcion
de la banda roja en la parte superior del dosel de las plantas (McKinney et al., 2022), donde
valores similares pueden corresponder a diferentes niveles de biomasa (Kumar & Mutanga,
2017). Ademas, esta saturacién también ocurre en sitios donde se registra un crecimiento

rapido tras un desmonte (Grogan et al., 2016; George-Chacén et al., 2022).

Una alternativa es calcular un indice similar utilizando la banda del borde rojo, conocida
como NDRE, que esta disefiada para aprovechar datos de reflectancia de alta resolucion
espectral (Gates et al., 1965). Su principal ventaja sobre el NDVI es que es menos
susceptible a la saturaciébn durante las mediciones. Este indice tiene aplicaciones
destacadas en el monitoreo forestal, la deteccion de incendios y el estrés de la vegetacion
(Evangelides & Nobajas, 2020) y al igual que el NDVI, el NDRE esta normalizado en un

rango de valores entre -1y 1 (Barnes et al., 2000). Su ecuacion es la siguiente:

(Infrarrojo cercano — red edge) / (Infrarrojo cercano + red edge).
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En cuanto a las imagenes de PlanetScope, se ha observado que los siguientes indices son
buenos estimadores para la biomasa y el almacenamiento de carbono: el indice de
Vegetacion Normalizada Verde (GNDVI), el indice de Vegetacién de Diferencia
Normalizada de Borde Rojo (NDRE), el indice de Relacién Simple de Borde Rojo (SRRED)
(Matiza et al., 2024). Ademas, se ha encontrado que el indice de clorofila de borde rojo
también es efectivo, con una R? de 0.89 en la estimacion del carbono almacenado
(Andreatta et al., 2022). Este rendimiento se debe a que los indices de vegetacion basados
en la regién espectral del borde rojo tienen un mejor desempefio en las imagenes de
PlanetScope (Andreatta et al., 2022).

1.1.7. Medidas de texturas

La textura es una medida de la variabilidad de los valores en el pixel y en los pixeles vecinos
dentro de una ventana de analisis (Warner, 2011). Se utilizan matrices de coocurrencia
espacial para establecer las relaciones entre los pixeles vecinos en diferentes direcciones
(Pinto Leal, 2006). El célculo de la textura se realiza moviendo la ventana de analisis por
toda la imagen y asignando un valor Unico al pixel central en cada movimiento (Pinto Leal,
2006). Se utilizan medidas de primer y segundo orden para cuantificar la textura (Tabla
1.2). Las medidas de primer orden se basan en valores estadisticos generados a partir de
los valores originales de los pixeles, mientras que las medidas de segundo orden
consideran la dependencia e interaccién entre los pixeles dentro de la ventana (Haralick et
al., 1973; Presultti, 2004).

Las medidas de textura son Utiles para estudiar la estructura y caracteristicas de la
vegetacion. Se ha demostrado que la heterogeneidad espectral, medida a través de la
textura, esta relacionada con la heterogeneidad ambiental y la diversidad funcional de la
vegetacion (Schweiger et al., 2018). También se ha encontrado correlacion entre las
texturas de las imagenes y atributos de la vegetacién como el indice de area foliar, la altura
de la vegetacion y la biomasa aérea (Hernandez-Stefanoni et al., 2014; Ploton et al., 2017).
Debido a que analizan la estructura horizontal de la vegetacion mediante variaciones en los
niveles de gris de la imagen, siendo Utiles para derivar variables que no alcancen la
saturacion y permitan diferenciar entre aperturas de dosel, brechas de dosel o el
esparcimiento entre arboles (Andrés-Mauricio et al., 2021). Esta técnica de procesamiento

de imagenes es un mejor estimador de la biomasa area que los indices de vegetacion,
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siendo de mucha utilidad en el mapeo de la biomasa area en bosques tropicales donde la
vegetacion es mas densa (Cutler et al., 2012). Por ejemplo, en un estudio realizado en
pastizales, sabanas y bosques, los valores de pixeles y las medidas de textura explicaron
hasta un 79% de la variacién en la diversidad de la altura del follaje y la estructura horizontal
(Wood et al., 2012). Por lo tanto, en la estimacion de la biomasa y el almacenamiento de
carbono en los bosques tropicales, basada en datos satelitales de alta resolucion, la
aplicacion de modelos que implementen medidas de textura ademas de la informacion

espectral puede mejorar los resultados (Eckert, 2012).
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Tabla 1.2 Descripcion de las medidas de textura mediante las matrices de coocurrencia (GLCM)

(Haralick et al., 1973; Reyes-Palomeque et al., 2019).

Medidas de textura Ecuacion

Descripcion

Homogeneidad

Contraste

Disimilaridad

Media

Segundo
momento
angular

N-1
> Pyli-Jl

ij=0

Mide la similitud de los valores de
intensidad entre pixeles adyacentes.
Cuando el contraste entre los pixeles es
bajo (son similares), la homogeneidad
es alta.

Es la cantidad de variaciones locales en
los niveles de gris de la imagen. Cuanto
mayor es la variacion en los niveles de
gris, mayor es el contraste. Si el
contraste es 0, los niveles de gris son
constantes en toda la imagen.

Mide cuan diferentes son los valores de
intensidad entre pixeles adyacentes. A
mayor diferencia entre los pixeles,
mayor es la disimilaridad. Los valores
mas bajos (cerca de 0) representan
colores oscuros, y los valores mas altos
(cerca de 255) corresponden a colores
blancos

Valor promedio de los pixeles en una
matriz. Sus valores varian segun la
cantidad de tonos de gris en la imagen.
Valores altos estédn relacionados con
areas homogéneas, mientras que
valores bajos indican mayor variabilidad

También conocido como uniformidad,
indica el grado de uniformidad en los
niveles de gris de una imagen. Cuanto
mayor sea este valor (acercandose a 1),
mas uniforme es laimagen; si el valor es
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Entropia

Correlacion

Varianza

N-1
Z _Pi,j ln(Pi,]-)
ij

P (E—u)U — 1)

= |(e?)(?)

K
1 2
2D @i k)
i=1

1, la imagen es completamente
uniforme.

Es una medida de la complejidad de la
imagen. Una alta entropia indica una
distribucion variada y menos uniforme
de los niveles de gris, reflejando
patrones complejos y  texturas
detalladas.

Es la dependencia lineal de los niveles
de gris en laimagen. Si la correlacién es
0, no existe correlacion lineal entre los
niveles de gris.

Calcula qué tan dispersos estan los
valores de los pixeles con respecto a la
media de la imagen. Si la varianza es
baja, significa que los tonos de gris son
méas homogéneos y la variacion en los
valores de los pixeles es menor.
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1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Actualmente en México, el arbolado urbano no se considera en los estudios de mitigacion
de COg, lo que le resta importancia a un ecosistema crucial en esta situacion. Con el rapido
crecimiento de las poblaciones, es esencial resaltar su relevancia no solo para aumentar la
cobertura, sino también para implementar practicas de monitoreo y conservacion efectiva
del arbolado urbano. La Ciudad de Mérida, Yucatdn, ha experimentado un rapido
incremento demografico del 19.8% de acuerdo con los datos del censo de Instituto Nacional
de Estadistica y Geografia (INEGI) (INEGI, 2011, 2021),lo que conlleva no solo un aumento
en las emisiones de CO,, sino también una reducciéon de los recursos naturales, como los
arboles (Carrillo-Niquete et al., 2022), afectando significativamente los beneficios que estos

proporcionan (Lomas-Cerdn & Ordéfiez-Rodriguez, 2016).

No obstante, la ciudad de Mérida ha implementado diversas practicas para el conocimiento
y cuidado de sus areas verdes. Esto incluye la realizacion de un inventario del arbolado
urbano, donde se encontré un almacenamiento de carbono de 182,100 Mg/ha,
(Ayuntamiento de Mérida, 2018b). La informacion se obtuvo midiendo la mayoria de los
arboles de la ciudad mediante 592 parcelas. Ademas, se realiz6 un estudio diagndstico en
541 parques, obteniendo una estimacion de 7,179 Mg de carbono almacenado, utilizando
el software i-Tree (Ayuntamiento de Mérida, 2018a).

La elaboracién de estos informes fue un proceso costoso y laborioso, ya que implicé la
medicion de casi todos los arboles de la ciudad. Repetir este procedimiento cada cinco afios
no parece viable, especialmente en una ciudad en constante cambio, ademas de contar
con tecnologia que puede optimizar este trabajo mediante el uso de la percepciéon remota.
Integrar estas tecnologias avanzadas ofrece una solucién mas eficiente y rentable para el
monitoreo continuo del arbolado urbano, garantizando una gestidn sostenible y precisa de
estos importantes recursos naturales. Este estudio propone la elaboracion de un mapa para
estimar la biomasa aérea del arbolado urbano en la zona conurbada al anillo periférico de
la ciudad de Mérida, utilizando imagenes de PlanetScope y analizando los cambios en la
cobertura del suelo entre los afios 2021 y 2023 para estimar el carbono removido en este

periodo.
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1.3. PREGUNTAS DE INVESTIGACION

¢, Cual es la contribucién de los parques urbanos a la biomasa aérea total en Mérida?

¢, Cual de las siguientes métricas medidas de textura, indices de vegetacion (NDVI y NDRE)
0 bandas espectrales tiene un mayor peso para estimar la biomasa aérea en el arbolado

urbano?

¢, Cual es la extension de la pérdida de cobertura vegetal en la ciudad de Mérida entre los
afios 2021 y 2023, y como impacta esto en la biomasa aérea y el almacenamiento de

carbono?
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1.4. HIPOTESIS
Hipotesis 1.

En el afio 2023, los parques urbanos de la ciudad de Mérida presentan una biomasa aérea
arbérea significativa, comparable o cercana a la estimada en los bosques tropicales
colindantes no intervenidos, debido a su mantenimiento regular y seleccion de especies

arboreas.
Hipotesis 2.

Las variables derivadas de imagenes satelitales PlanetScope como NDRE, medidas de
textura y bandas espectrales (roja, infrarroja y borde rojo), presentan mayor capacidad
explicativa (valores de R2 mas altos y RMSE mas bajos) en la estimacion de biomasa aérea

arborea en Mérida, en comparacion con los valores de las bandas y NDVI.
Hipotesis 3.

Los cambios en el paisaje urbano modifican la capacidad de los ecosistemas para capturar
y almacenar carbono, un proceso clave en la mitigacibn del cambio climatico. La
transformacioén del paisaje urbano de Mérida entre 2021 y 2023 afecta significativamente la

biomasa aérea y el almacenamiento de carbono en el area de estudio.
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1.5. OBJETIVOS
1.5.1. Objetivo general

Generar un mapa de la biomasa aérea en la ciudad de Mérida y en la zona conurbada al
anillo periférico de Mérida, Yucatan, asi como estimar los cambios en las cobertura del
suelo en un periodo de dos afos y el carbono removido debido a los cambios en la cobertura

del suelo.
1.5.2. Objetivo especificos

Estimar la biomasa aérea en parques urbanos de la ciudad de Mérida utilizando datos de

campo obtenidos en muestreos aleatorios en parques urbanos de la ciudad de Mérida.

Identificar las variables de las imagenes satelitales que contribuyan a la estimacion de la
biomasa aérea en el area de estudio, analizando la relacion de las bandas espectrales, el
NDVI, el NDRE y las medidas de textura con los valores de biomasa obtenidos a partir de
las parcelas de muestreo.

Estimar la pérdida de cobertura vegetal en el area de estudio entre los afios 2021 y 2023
mediante imagenes satelitales, y calcular la cantidad de biomasa aérea y carbono que se

perdié como resultado de la deforestacion durante ese periodo.
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2. CAPITULO I

2.1. MATERIALES Y METODOS

2.1.1. Areade estudio

La ciudad de Mérida se encuentra en el noroeste de la peninsula de Yucatan, en las
coordenadas 20°58’N 89° 37'W. Con una extension de 651.72 km? (Figura 2.1), alberga
una poblacion de 995,129 habitantes de los 2,454,550 que hay en todo Yucatan (INEGI,

2021). El clima predominante es de tipo Awo, caracterizado como calido subhimedo con

precipitaciones en la temporada de verano. La temperatura media anual se mantiene

entorno a los 26.2°C, con una precipitacion promedio anual de 1023.8 mm y la época de

lluvias abarca desde junio hasta septiembre (INEGI, 2022).
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1 1

89°34'40"W
1
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21°320"N
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1
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89°43'20"W 89°39'0"W 89°34'40"W

[ Area de estudio
Anillo periférico
@ Parcelas de muestreo

Figura 2.1 Localizacion del area de estudio y las parcelas de muestreo en la zona conurbada al anillo

periférico de la ciudad Mérida, Yucatan.
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2.1.2. Disefio de muestreo

Seleccidn de parques

Para estimar la biomasa aérea en la zona de estudio, fue necesario contar con datos de
biomasa obtenidos en campo, los cuales permitieron calibrar y validar la estimacion a partir
de sensores remotos. Con este fin, se establecieron 42 parcelas de muestreo dentro de
parques urbanos, ya que estos espacios concentran la mayor diversidad de especies
arbéreas de la ciudad y facilitan la medicion de la estructura de los arboles. La zona de
estudio se delimité considerando la regién conurbada de Mérida, Yucatan, dentro de un

radio promedio de 5 + 2.33 km a partir del anillo periférico.

Se digitalizaron 526 parques ubicados dentro del area delimitada por el anillo periférico de
la ciudad de Mérida, incluyendo el Jardin Botanico Regional del CICY "Roger Orellana”,
utilizando el programa Google Earth Pro, basandose en la informacion disponible del
Geoportal de la ciudad de Mérida y en estudios previos, como el diagnéstico de parques
realizado por la ciudad (Ayuntamiento de Mérida, 2018a). Posteriormente, se realiz6 una
clasificacion supervisada utilizando el algoritmo de Random Forest en Google Earth Engine
(Gorelick et al., 2017) en una imagen de PlanetScope del mes de septiembre, que tiene una
resoluciéon espacial de 3 metros y una resolucion radiométrica de 16 bits. Las bandas
utilizadas fueron la azul (B2), verde (B4), roja (B6), borde rojo (B7) e infrarroja (B8); para
establecer puntos de control, se emple6 una composicion de falso color con el objetivo de
distinguir Unicamente la vegetacion de otros elementos de la ciudad, creando tres tipos de
clases: vegetacion, cuerpos de agua y zona urbana. De la totalidad de los puntos
establecidos, se utilizé el 70% para la clasificacion y el 30% restante para la validacion de

esta. La validacién se evalué mediante el valor del indice de kappa.

Se calculé el area de cada uno de los parques utilizando herramientas del software ArcMap
10.3, con lo cual se obtuvo la superficie ocupada por la vegetacion en relacion con otros
tipos de cobertura. Finalmente, con la herramienta "Field Calculator”, herramienta que
permite realizar calculos y manipulaciones de datos directamente en la tabla de atributos
de una capa, se determiné la densidad de la vegetacion para cada uno de los parques,

donde se creé un nuevo campo en la tabla de atributos para almacenar los valores de
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densidad de la vegetacion y en la ventana de la "Field Calculator”, se introdujo la siguiente

ecuacion:
Ecuacion 1

. . Areade vegtacién
Densidad de la vegetacion: — * 100
Area total

Se realizaron clasificaciones de densidades en tres niveles a través del método de rupturas
naturales (Jenks); es un método de agrupamiento de datos que busca reducir la varianza
dentro de las clases y maximizar la varianza entre las clases (Margarint et al., 2013; Liu
et al., 2019)

Densidad de vegetacion Baja: del 0 al 26%
Densidad de vegetacién Media: del 26.1% al 51%
Densidad de vegetacién Alta: del 51.1% al 100%

Estas clasificaciones proporcionan una visién clara de la variabilidad de la cobertura vegetal
en los parques de Mérida, facilitando asi la seleccién de los parques para las parcelas de
muestreo. A partir de esta clasificacion, se seleccionaron 22 parques para el muestreo de
datos de campo en parcelas de 500 m2. La seleccion se realiz6 asegurando la inclusién de
parques con las tres densidades de cobertura vegetal (alta, media y baja), procurando
ademas una distribucién equitativa en diferentes zonas de la ciudad y considerando la
accesibilidad a los parques. Como resultado, se incluyeron 12 parques con densidad alta,

7 con densidad media y 3 con densidad baja.

Muestreo de datos de campo

El disefio de muestreo se realiz6 mediante la seleccion aleatoria de 42 parcelas de 500 m2
dentro de los parques seleccionados. Cada parcela tenia un radio de 12.62 m (Figura 2.2).
Para la recopilacion de datos, se consideraron todos los individuos arbdreos con un
diametro a la altura del pecho (DAP, a 1.30 m sobre el nivel del suelo) mayores o iguales a
5 cm. Para cada arbol se midieron la altura total y el area de la copa, ademas de su

identificacion taxondmica. Estas variables permitieron estimar la biomasa aérea.
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Parcelade 500 m? Tamaiio de la copa

4
\

Altura total

Figura 2.2 Disefio de las parcelas para el calculo de la biomasa aérea

En total, se establecieron 42 parcelas distribuidas segun la densidad de vegetacion: una
parcela en cada parque de densidad baja, dos parcelas en los de densidad media y tres
parcelas en los de densidad alta. Todas las parcelas fueron georreferenciadas con un GPS
diferencial, asegurando una precision de milimetros en sus coordenadas centrales. Como

resultado, se registraron 1,270 arboles.
2.1.3. Célculo de la biomasa

El tamafio de parcela de 500 m? se seleccion6 debido a su uso estandarizado en el célculo
de la biomasa aérea en bosques (Machado-Carcasés & Ledn-Sanchez, 2005). Para llevar
a cabo el calculo de la biomasa aérea en el campo, se emple6 el programa I-Tree Eco V6
(i-Tree, 2018), especifico para México. Este programa incluydé ecuaciones alométricas
disefiadas especificamente para arboles en entornos urbanos, lo cual redujo el riesgo de
subestimar o sobrestimar la biomasa aérea en comparacién con ecuaciones generales o
aquellas desarrolladas para arboles en bosques naturales. Sin embargo, el programa
proporciond Gnicamente los valores de carbono almacenado, y no directamente los de
biomasa. Para estimar la biomasa aérea, se dividieron los valores de carbono por un factor
promedio de 0.48, que representa el contenido medio de carbono en la biomasa seca. Este
valor se basa en los factores de conversion publicados por CONAFOR (2015), en su lista
de ecuaciones para el célculo de carbono en distintos tipos de vegetacion en México.
Aungue este factor no esta especificamente determinado para el arbolado urbano, se utilizé
como una aproximacion general, debido a la ausencia de un valor especifico para el

arbolado urbano.
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Para los &rboles cuya especie pudo identificarse, la biomasa fue calculada directamente
con i-Tree Eco, utilizando las ecuaciones y valores de densidad de la madera disponibles
en su base de datos. En cambio, para aquellos que no pudieron ser identificados, se
emplearon ecuaciones alométricas disefiadas para arboles tropicales en ambientes
naturales y locales (Ecuacion 2) (Chave et al., 2005). En estos casos, debido a la falta de
informacién especifica sobre la densidad de la madera, se utilizé un valor promedio de 0.64
correspondiente a especies tropicales de la regién (Hernandez-Stefanoni et al., 2020). Este
enfoque permitid obtener estimaciones mas precisas de la biomasa aérea, incluso para

especies menos comunes en entornos urbanos.

Ecuacion 2
AGB = DENSI*EXP(-0.667+1.784*LN(DAP)+0.207*(LN(DAP)) "2-0.0281*(LN(DAP)) "3)

Donde;

AGB = Biomasa aérea arborea estimada para un arbol (kg)
DENSI = Densidad bésica de la madera (g/cm3)

DAP = Diametro a la altura del pecho (cm)

In(DAP) = Logaritmo natural del DAP

EXP = Funcion exponencial

Una vez obtenida la biomasa, esta se expres6 en kg m~2 con relacion al area de la parcela;
y se convirti6 a Mg/ha. Para realizar esta transformacion, se multiplic6 por 0.020, dado el
tamanio de la parcela de 500 m? (Reyes-Palomeque et al., 2019).

De los 1270 arboles medidos 1193 fueron identificados y se calculé su almacenamiento de
carbono utilizando el programa I-Tree, mientras que para los 77 restantes se empleé la

ecuacion general.
2.1.4. Anadlisis de las iméagenes de alta resolucién espacial

Las imagenes multiespectrales de alta resolucién espacial (3 metros por pixel) se
obtuvieron de la plataforma de Planet (Planet, 2024), descargando un conjunto de 4
escenas que, combinadas, cubren el &rea de estudio en Mérida, Yucatén, para cada uno

de los afos de interés (septiembre de 2021 y septiembre de 2023). Estas escenas incluyen
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8 bandas espectrales: azul costero, azul, verde 1, verde, amarillo, rojo, borde rojo e
infrarroja. Sin embargo, para este estudio solo se consideraron las bandas azul, verde, roja,
borde rojo e infrarroja. Las imagenes abarcan los periodos de septiembre de 2021 y 2023,
seleccionados porgue corresponden a la temporada de lluvias, cuando la vegetaciéon

presenta una mayor cantidad foliar.

Andlisis de los datos de la imagen de PlanetScope

Con las imagenes multiespectrales de PlanetScope se obtuvieron indices de vegetacion
como el NDVI y el NDRE. Ademds, para obtener medidas de homogeneidad y
heterogeneidad como variables auxiliares de las imagenes, se calcularon las medidas de
texturas de las bandas espectrales (rojo, verde, azul, borde rojo e infrarrojo) y de los indices

de vegetacion mediante el uso de la plataforma Google Earth Engine (Gorelick et al., 2017).
Ecuacion 3

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

Donde;
IRC =Banda infrarrojo cercano (B8)
R= Banda roja (B6)

Ecuacion 4

NDRE = ((BR - R) / (BR+ R))
Donde;

BR =Banda borde rojo (B7)
R= Banda roja (B6)

Para obtener las medidas de textura se utilizé el algoritmo denominado glcmTexture. Con
este proceso, se lograron obtener ocho tipos de texturas de primer y segundo orden:
segundo momento angular, contraste, correlacion, entropia, disimilaridad, media, varianza

y homogeneidad.

Por ultimo, se realiz0 la extraccion de los valores de las imagenes correspondientes a las

parcelas de campo en la plataforma de Google Earth Engine.
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Construccién del modelo predictivo

Una vez realizados estos procesos, se procedio6 a llevar a cabo el modelo de regresion para
la estimacién de la biomasa aérea utilizando los datos de las imagenes a través de la
interfaz de RStudio del lenguaje de programacion R (R Core Team, 2021). Se realizaron
pruebas de normalidad de la biomasa aérea, utilizando la prueba de Shapiro-Wilk para la

hipétesis de normalidad.

Los datos de biomasa no mostraron una distribucién normal inicialmente, por lo que se
decidié aplicar una transformacion logaritmica. Luego de esta transformacion, los datos
demostraron una distribucién normal (p<0.05). Posteriormente, con las variables calculadas
a partir de las imagenes multiespectrales, se obtuvo el modelo utilizando la funcién
"regsubsets”. Esta funcion seleccioné el mejor subconjunto de variables identificando el

modelo 6ptimo que contenia un nimero determinado de predictores.

Una vez que se obtuvo el modelo, para descartar la multicolinealidad se utilizé el analisis
del Factor de Inflacion de la Varianza (VIF). El VIF puede tener valores de uno al infinito,
pero valores superiores a 7 indicaron que una o mas variables podian estar sobreestimadas
debido al efecto de la multicolinealidad (Montgomery et al., 2006). Tras este analisis, se
depuraron las variables con VIF elevado y en el modelo final se conservaron Unicamente
cinco: la disimilaridad en el NDVI, la homogeneidad en la banda roja, el segundo momento

angular de la banda infrarroja y la varianza de la banda infrarroja.

Para evaluar la precision del modelo, se procedié a realizar el método de validacion
cruzada. La validaciéon cruzada fue una técnica esencial que permitié evaluar la capacidad
del modelo para generalizar datos no utilizados previamente. Este método consistié en
remover una a una las observaciones para después estimar su valor con el modelo ajustado
sin esa observacion. Esto permitié obtener una matriz de datos observados y predichos
para todas las observaciones en el conjunto de datos. Posteriormente, se obtuvieron
estimadores como el Coeficiente de determinacion (R?2), Raiz del error medio cuadrético
(RMSE) y el porcentaje de RMSE (%RMSE) relativo a la media de los valores observados.
Un valor bajo de RMSE indic6 una estimacion precisa por parte del modelo, mientras que

una R2 alta sugiere una relacion lineal fuerte entre los valores observados y los predichos.
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Mapa de la biomasa aérea en dos periodos de tiempo 2021 y 2023

La estimacion del mapa de la biomasa aérea se llevo a cabo en Google Earth Engine donde
se utilizaron los coeficientes correspondientes de las variables explicativas al modelo

seleccionado.

Ecuacion 5

AGB = B1 + BoX1 + BaXo+ BaXs..... + Bn Xn
Dénde;

Bn = Coeficientes estimados del modelo
Xn=eslamétrican(n=1,2, 3, ... n métrica)

Este modelo fue aplicado para ambas imagenes (2021 y 2023). Posteriormente, en la
interfaz de RStudio del lenguaje de programacion R, se estimé la densidad de cobertura
vegetal en cada afio a partir de la construccién y aplicacién de una matriz de reclasificacion.
Dicha matriz permitié estandarizar los valores de clasificacién en ambas capas, agrupando
las coberturas en dos clases principales: "bosque" y "no bosque", para facilitar la

comparacion temporal.

Una vez que se aplicé el modelo en cada una de las imagenes lo que siguié después fue la

realizaciéon del mapa en el programa de QGIS version 3.22.14.

2.1.5. Cambios de coberturay estimacion de la biomasa removiday el carbono

liberado

Se asociaron los valores de "no bosque" a todas aquellas coberturas previamente
clasificadas como pasto, nubes, cuerpos de agua y zona urbana, mientras que la clase
"vegetacion" se mantuvo como "bosque". Esta reclasificacion permitié simplificar las

categorias para facilitar el analisis de cambios en la cobertura vegetal entre 2021 y 2023.

Para identificar los cambios en la cobertura, se definid una funcién de clasificacion que
asigna categorias de cambio: “bosque que se mantiene” (bosque en ambos afios), “pérdida

de bosque” (bosque en 2021, no bosque en 2023) y “ganancia de bosque” (no bosque en
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2021, bosque en 2023). Luego, esta funcidon se aplico a las capas de reclasificacion
mediante el método local apply (lapp) en el software R. Esta herramienta nos permite aplicar
nuestra funcion de clasificacién a cada pixel de las imagenes, lo cual es esencial cuando
se trabaja con imagenes de alta resolucion espacial. EI método lapp de la libreria terra en
R fue elegido debido a su eficiencia y capacidad para realizar calculos personalizados en
grandes conjuntos de datos raster. La funcién lapp analizé cada pixel de las imagenes de
2021 y 2023 para determinar en qué categoria de cambio encajaron. Posteriormente

usando la mascara de cambio de bosque, se calcul6 la biomasa aérea total.

Finalmente, para mejorar la estimacion del cambio en la cobertura arbérea entre 2021 y
2023, se consideraron solo las areas mayores a 1 ha. Esta decisién se basé en que las
areas mas grandes ofrecen una muestra mas representativa y precisa de los cambios
significativos en la biomasa, reduciendo el ruido proveniente de areas pequefias. Ademas,
este enfoque es comunmente utilizado en estudios de teledeteccion, ya que mejora la
fiabilidad de los resultados (Camacho Sanabria et al., 2017). El célculo de la biomasa en
estas areas se realizé utilizando el software ArcMap 10.3, y con la herramienta "Region
Group" se agruparon los pixeles del raster para generar areas homogéneas.
Posteriormente, se eliminaron las areas menores utilizando la herramienta "Set Null". Este
proceso facilitd un andlisis comparativo entre las coberturas de 2021 y 2023, permitiendo

cuantificar los cambios en la biomasa y la captura de carbono.
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3. CAPITULO Il

3.1. RESULTADOS

3.1.1. Biomasa area de los datos de campo

La clasificacibn de densidad de cobertura vegetal, obtenida a partir de las imagenes

satelitales mediante el modelo de biomasa, fue evaluada mediante el indice kappa, el cual

resulté en un valor de 0.80, lo que indica un buen nivel de concordancia con los datos de

campo recolectados en las parcelas. Este resultado valida la precision de la clasificacion al

reflejar un alto grado de coincidencia entre la informacion satelital y las observaciones

reales. Como se muestra en la Figura 3.1, la mayoria de los parques ubicados en la zona

sur pertenecen a la categoria de baja densidad arb6rea, mientras que en la zona norte

predominan los parques clasificados como de densidad media.
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Figura 3.1 Densidad de cobertura arbérea en parques de la zona conurbada al anillo periférico de la

ciudad Mérida, Yucatan, ciudad de Mérida, Yucatan.
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Los arboles analizados presentaron un DAP promedio de 12.77 cm y una altura promedio
de 6.82 m. En cuanto a la abundancia total de individuos registrados, las tres especies mas
comunes fueron: Gymnopodium floribundum Rolfe (ts'iits'ilche') con 218 individuos, Piscidia
piscipula (L.) Sarg. (Jabin) con 119 individuos y Bursera simaruba (L.) Sarg. (Chak4) con
83 individuos.

La biomasa aérea promedio calculada en las 42 parcelas fue de 95.24 Mg/ha, con un error
estandar de 10.82 Mg/ha. Los parques con alta densidad de vegetacion, que presentaron
el mayor contenido de biomasa aérea, fueron el Jardin Botanico Regional del CICY "Roger
Orellana" y el Parque Ecolégico Metropolitano del Sur (Tabla 3.1), con un promedio de
216.25 Mg/ha de biomasa aérea, lo que representa cerca del 36.17 % del total estimado en
los 22 parques muestreados. En contraste, los parques con densidad de vegetacion media
y baja presentaron valores promedio de biomasa aérea de 54.38 Mg/ha y 44.46 Mg/ha,

respectivamente.

Tabla 3.1 Estimacion de la biomasa aérea basada en datos de campo en cada parque muestreado

. AGB
Area verde Densidad Parcelas promedio
(Mg/ha)
Jardin Botanico Regional del CICY "Roger Alta 3
Orellana” 265.57
Ecolégico Metropolitano del Sur Alta 3 166.73
Rosario Chuburn&a Alta 2 110.78
Eco-Arqueoldgico del Poniente Alta 3 101.19
La Rampa Francisco de Montejo Alta 2 101.1
Las Arboledas Francisco de Montejo Il Alta 3 93.42
Villa Magna Alta 3 92.52
Florida Norte Alta 1 80.57
Arqueo-Ecol6gico de Xoclan Alta 2 71.45
La Juventud, San Antonio Cinta Alta 3 51.97
Emiliano Zapata Norte Alta 2 45.9
Japonés Alta 2 31.93
Las Llantas Media 1 81.64
Pedro Infante Hundido Media 1 70.22
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San Pablo Oriente Media 1 66.28
El Porvenir Media 1 53.43
Montes de Amés Media 2 43.08
Vicente Guerrero Media 2 34.22
Poligono 108 CTM Media 1 31.83
Amalia Solérzano Baja 1 65.07
San Nicolas del Sur Baja 1 63.02
Jesus Carranza Baja 1 5.29

Promedio 95.21
Desviacion estandar 71.82
Error estandar 10.82

3.1.2. Biomasa area de laimagen de alta resolucion PlanetScope

El modelo resultante se obtuvo a partir de cinco variables (Tabla 3.2) con las cuales se

obtuvieron los valores de B estandarizados.

Tabla 3.2 Variables explicativas a partir de la imagen PlanetScope para la estimacion de la Biomasa

aérea en arbolado urbano

Variable Estimacion Error Estandar  p-valor
Intercepto -30.12 14.6 0.04636
Banda Roja -0.00205 0.00027 5.46E-09
NDVI-Disimilaridad 0.00947 0.00184 9.56E-06
Banda Roja-Homogeneidad 21.99 3.78 1.23E-06
Banda Infrarroja -

4559 1967 0.02625
Segundo momento angular
Banda Infrarroja-Varianza 4.37E-06 1.54E-06 0.00755
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El modelo para estimar la biomasa aérea mostré que cuando disminuyen los valores de la
banda roja (b6), la biomasa aumenta. En cambio, todas las variables texturales presentaron
una relacion positiva con la biomasa: la disimilaridad en el NDVI (NDVI_diss), la
homogeneidad en la banda roja (b6_idm), el segundo momento angular de la banda
infrarroja (b8 _asm), y la varianza de la banda infrarroja (b8 var). De estas, el segundo
momento angular de la banda infrarroja (b8 _asm) mostré una relacién particularmente
fuerte (Tabla 3.2), mientras que la varianza de la banda infrarroja (b8_var) tuvo una relacion
menor. Estas relaciones positivas indican que mayores niveles de estas medidas texturales

estan asociados con un incremento en la biomasa aérea.
La formula quedo de la siguiente manera:

AGB = exp(-30.12 + (-0.00205* b6) + (0.00947* NDVI_diss) + (21.99* b6_idm) + (4559 *
b8_asm) + (0.00000437* b8_var))* 0.37294

La validacion cruzada del modelo de regresion lineal tuvo un coeficiente de determinacion
R? de 0.80 y porcentaje del RMSE al 37.89%. Se presento una leve sobreestimacién en los
valores bajos de la biomasa sin embargo como se van incrementando estos valores esta

sobrestimacion va disminuyendo (Figura 3.2).

400+

300+

2001—

100

R%:0.8
RMSE: 34.09
RMSE %: 37.89

T T Y 1 II | | .
0 100 200 300

Biomasa aérea observada (Mg ha ")

Biomasa aérea predicha (Mg ha™")

Figura 3.2 Evaluacion de la validacion cruzada para evaluar la precisién de la estimacion de la
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biomasa aérea. Los puntos representan la biomasa estimada en funcion de la biomasa observada,
la linea verde es la linea de tendencia entre estos valores, mientras que la linea punteada es la

referencia de una relaciéon 1 a 1.
3.1.3. Biomasa aérea en el area de estudio

Al aplicar el modelo, se identificd una densidad de biomasa media de 63 +52 Mg/ha. En el
mapa generado (Figura 3.3), se observan valores mas altos de biomasa aérea afuera del
anillo periférico, donde se registraron cantidades superiores a 70 + 54 Mg/ha, principalmente
en areas con vegetacion densa como remanentes de bosque tropical. En contraste, dentro
del anillo periférico donde se presentan valores considerablemente menores, con areas
predominantes por debajo de las 43 + 40 Mg/ha, debido a la alta urbanizacion en estas

areas es mas comun encontrarlas en parques, camellones, glorietas y patios.
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Figura 3.3 Mapa de la biomasa aérea (Mg/ha) en el 2023 en la zona conurbada al anillo periférico

de la ciudad Mérida, Yucatan.
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3.1.4. Biomasa aérea en parques

En este estudio, se analizaron 526 parques ubicados dentro del anillo periférico de Mérida,
con una superficie total de 368.74 hectareas. De estos, solo 498 parques presentaron
cobertura arbérea, sumando 173.98 hectareas con vegetacién arborea, representando el
47%. En estos Ultimos, se calculé una biomasa aérea total de 8,884 Mg, con un promedio
de 35 + 23 Mg/ha. Esto equivale a un almacenamiento estimado de carbono de 4,264 Mg.
La mayoria de los parques presentan valores de biomasa en el rango de 20 a 50 Mg/ha,
mientras que los valores superiores a 100 Mg/ha Unicamente son representados por el 1.7%

de los parques estudiados (Figura 3.4).
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Figura 3.4 Histograma de la distribucién de la biomasa aérea (AGB) en parques urbanos de la zona
conurbada al anillo periférico de la ciudad Mérida, Yucatan.

3.1.5. Biomasa aérea en el 2021y 2023

Al aplicar el modelo de biomasa aérea a la imagen correspondiente al afio 2021, se obtuvo
una densidad promedio de 103 + 83 Mg/ha, mientras que en 2023 la densidad promedio
disminuy6 a 65 + 52 Mg/ha. Los valores de biomasa aérea en 2023 oscilaron entre 1.24 y
287 Mg/ha, mostrando una reduccidn considerable respecto al afio 2021, en el que
predominaban areas con valores superiores a 100 Mg/ha. Al comparar los mapas

generados para ambos afios, se identificaron cambios notables en la distribucion espacial
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de la biomasa, especialmente en zonas ubicadas fuera del anillo periférico de la ciudad
(Figura 3.5). Ademas, se observo la pérdida de cobertura vegetal en areas que en 2021
presentaban densidades menores a 20 Mg/ha, lo que sugiere remocién o degradacion en
estos sitios.

En contraste, dentro del anillo periférico, la biomasa aérea se incrementé en varias zonas
para el afio 2023, siendo mas evidente la presencia de valores en el rango de 20 a 40

Mg/ha, lo que indica un aumento en la biomasa en la zona urbana.
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Figura 3.5 Mapa de la biomasa aérea en el afio 2021 y 2023 en la zona conurbada al anillo periférico
de la ciudad Mérida, Yucatan.
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3.1.6. Cambio de cobertura arbérea y carbono removido

Se observé una notable disminucién en la cobertura arbérea, que afectd a 1,214 ha, lo que
resulté en la pérdida de 97,407 Mg de biomasa aérea, equivalente a la liberacién de 46,755
Mg de carbono, resultando un promedio de 82 + 76 Mg/ha. Esta remocién de vegetacion
fue mas pronunciada fuera del anillo periférico, aunque también hubo disminuciones en la
parte sur dentro del mismo (Figura 3.6).
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Figura 3.6 Mapa de los cambios en la cobertura arbérea en la zona conurbada al anillo periférico de

89°42°0"0 89°36'0"0

la ciudad Mérida, Yucatan que hubo entre los afios 2021 y 2023.

Por otro lado, se detecté un aumento en la cobertura arbdrea en 360 ha con un promedio
de 59 + 57 Mg/ha, lo que se tradujo en un incremento de 20,937 Mg de biomasa aérea y el
almacenamiento de 10,050 Mg de carbono. Este aumento fue particularmente evidente

fuera del anillo periférico, especialmente en el sector sur del area de estudio. En resumen,
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el cambio neto en la cobertura arbérea entre 2021 y 2023 fue de 854 ha, con una pérdida
neta de 76,470 Mg de biomasa aérea en el area de estudio, lo que implic la liberacién neta
de 36,706 Mg de carbono del afio 2021 al 2023.
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4. CAPITULO IV
4.1. DISCUSION

4.1.1. Estimacién de la biomasa aérea en parques dentro del anillo periférico de

Mérida, Yucatan

La biomasa aérea total estimada para el 2023 en este estudio es 5,473 Mg menos en
comparacion con lo reportado en 2018 (Ayuntamiento de Mérida, 2018b) de una biomasa
aérea de 14,358 Mg en 484 parques, lo que correspondia a 7,179 Mg de carbono. Este
decremento puede atribuirse a los cambios de los componentes urbanos. En ambos
estudios se utilizd6 el programa I-Tree Eco, una herramienta que emplea ecuaciones
alométricas adaptadas para arbolado urbano (i-Tree, 2018), lo que permite comparacion
entre los resultados. I-Tree Eco ha sido utilizado en diversos estudios para la obtencion de

datos del arbolado urbano (Alonzo et al., 2016; Ramirez-Medina, 2022).

No obstante, existen diferencias importantes en las metodologias empleadas. El
Ayuntamiento realiz6 un censo completo, evaluando todos los arboles en 470 parques y
empleando parcelas en los 14 parques mas grandes. Esta metodologia permitié obtener
una estimacion precisa, aunque requirié un mayor esfuerzo en tiempo y recursos humanos.
En contraste, este estudio utilizé 42 parcelas distribuidas en 22 parques, optando por un
enfoque de muestreo que, aunque menos exhaustivo, es una técnica comunmente utilizada
para obtener resultados representativos con menor costo y tiempo (Hernandez-Stefanoni
et al., 2018; Ramirez-Medina, 2022; Andrés-Mauricio, 2023).

Las diferencias en el disefio metodolégico influyen directamente en los valores estimados
de biomasa. Factores como el tamafio, nUmero y ubicacién de las parcelas afectan la
representacion de especies y estructuras arboéreas. Los censos totales tienden a captar
toda la variabilidad del sistema, mientras que el muestreo puede subestimar o sobrestimar
ciertos tipos de vegetacion si no esta adecuadamente estratificado. Asimismo, la inclusion
0 exclusion de arboles jovenes, muertos en pie, o errores en la medicion de didmetros y
alturas pueden generar diferencias acumulativas. Incluso variaciones minimas en la

parametrizacion de las ecuaciones alométricas pueden amplificarse al extrapolarse a toda
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el area de estudio. Por ello, es posible que diferentes estudios, aun realizados en los

mismos parques Yy utilizando el mismo software, produzcan estimaciones diferentes.

A pesar de estas limitaciones, el uso de parcelas ofrece ventajas significativas, como la
posibilidad de representar areas especificas sin necesidad de censar la totalidad del
parque. Esto permite obtener estimaciones robustas de biomasa y otros parametros
estructurales del arbolado. Ademas, el establecimiento de parcelas permanentes facilita el
monitoreo a largo plazo, permitiendo estudiar dinamicas de crecimiento, almacenamiento
de carbono y cambios en la estructura vegetal a lo largo del tiempo (Phillips, 2023). Para
futuros estudios, se marcaron las coordenadas centrales de cada parcela, lo que simplifica

su localizacién y seguimiento (Tabla 5.1).

Un ejemplo de estas diferencias se observa en el Parque Metropolitano del Sur, el Parque
Arqueoecoldgico del Poniente, el Parque Xoclan y el Jardin Botanico Regional del CICY.
En estos parques, que tienen un alto almacenamiento de biomasa, es crucial contar con un
monitoreo continuo que permita observar las dinAmicas del ecosistema a lo largo del
tiempo. La sostenibilidad no solo se refiere a la permanencia de las parcelas en el tiempo,
sino también al manejo adecuado del parque para asegurar que su capacidad de generar
y almacenar biomasa no se vea comprometida por actividades humanas o cambios
ambientales. El monitoreo regular de la biomasa permite detectar tendencias en la salud
del ecosistema y actuar en consecuencia para mitigar cualquier impacto negativo, como la

pérdida de vegetacion o la degradacion de su biodiversidad (Leyva-Ovalle et al., 2017).

En el caso del Parque Metropolitano del Sur, diferentes estudios han reportado variaciones
en la biomasa aérea: 292 Mg/ha en 2016 (Ayuntamiento de Mérida, 2018a), 106 Mg/ha en
2020 (Ramirez-Medina, 2022) y en este estudio se estimo una biomasa aérea de 80 Mg/ha
en 2024. Estas diferencias pueden estar relacionadas con metodologias de medicién
distintas, como el tamafio y la ubicacién de las parcelas, pero también reflejan la necesidad
de realizar un seguimiento mas consistente para evaluar si los cambios en la biomasa
corresponden a variaciones naturales del ecosistema o a factores externos que puedan
estar alterando su capacidad de regeneracion. Por lo tanto, para garantizar la sostenibilidad
de estos espacios verdes, es necesario establecer un sistema de monitoreo permanente y

consistente que facilite la toma de decisiones en cuanto a su manejo y conservacion,
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promoviendo practicas que no comprometan su capacidad de generar beneficios

ecoldgicos, como el almacenamiento de carbono, en el futuro

La desviacion estdndar de todos los parques (23 Mg/ha) explica la alta proporciéon de
parques con densidad baja y media. La clasificacion empleada contrasta con la realizada
por el Ayuntamiento, que identificé 192 parques pequefios y 392 medianos. Mientras el
Ayuntamiento clasificd los parques segun su tamafio (pequefios: < 0.4 ha; grandes: >1.2
ha; medianos: >0.4 hay <1.2 ha) y su nimero de arboles, este estudio utilizé percepcion
remota y el método de rupturas naturales (Jenks) basado en la densidad de cobertura. Este
enfoque permitié agilizar la clasificacion y tomar decisiones estratégicas para seleccionar
parques representativos de cada categoria. Ademas, se cre6 un mapa tematico que

identifica areas prioritarias para mejorar el arbolado urbano en la ciudad.

Los resultados obtenidos respaldan parcialmente la Hipotesis 1, al mostrar que los parques
urbanos de la ciudad de Mérida desempefian un papel relevante en el almacenamiento de
biomasa aérea arbdrea dentro del entorno urbano. En el afio 2023, se estim6 un total de
8,884 Mg de biomasa aérea distribuida en los parques evaluados, lo cual equivale
aproximadamente al 50 % de la densidad de biomasa registrada en los bosques tropicales
remanentes localizados fuera del anillo periférico. Esta proporcion sugiere que, si bien los
parques urbanos no alcanzan los valores maximos de biomasa observados en ecosistemas
no intervenidos, mantienen niveles significativos que reflejan su capacidad para conservar

carbono en un entorno altamente urbanizado.

Cabe destacar que esta capacidad de acumulacién de biomasa en parques urbanos puede
atribuirse a factores como el mantenimiento constante, la seleccion planificada de especies
arbdreas con buen desarrollo fustal, y su disposicion en espacios verdes disefiados para
favorecer el crecimiento arbéreo. Sin embargo, debido a la limitada extension total de estas
areas en comparacion con los parches de vegetacion natural remanente, no se puede
concluir que concentren la mayor proporcion de biomasa aérea del sistema urbano en su

conjunto.

A pesar de ello, los parques urbanos constituyen nucleos de vegetacion estratégicos para
la mitigacién del cambio climatico, la provision de servicios ecosistémicos y la regulacién

del microclima (Mexia et al., 2018). Su aporte relativo a la conservacion del carbono resulta
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particularmente relevante ante el avance del cambio de uso de suelo y la fragmentacion de

habitats naturales en el area conurbada de Mérida.
4.1.2. Variables mas importantes para la estimaciéon de la biomasa aérea

En este estudio, se seleccionaron imagenes 6pticas del satélite PlanetScope debido a su
resolucion espacial de 3 m, lo cual facilita la identificacion precisa de los arboles en
ambientes urbanos, una ventaja clave frente a las imagenes de Sentinel-2, que ofrecen 10
m de resolucion espacial. Aunque Sentinel-2 cuenta con una mayor resolucion espectral al
disponer de 13 bandas (Wang & Gong, 2024), para este estudio, solo se emplearon las
bandas RGB, el borde rojo e infrarroja cercana, haciendo de PlanetScope la opcidon mas
adecuada. PlanetScope, con su alta resolucién espacial y las bandas necesarias, se adapta
mejor a las necesidades del analisis detallado del arbolado urbano. Estudios previos han
validado el uso de imagenes de PlanetScope en el analisis de vegetacién urbana (Madundo
et al., 2023; Permatasari et al., 2023; Matiza et al., 2024), demostrando su eficacia y

precision en este tipo de contextos.

El modelo desarrollado con las imagenes de PlanetScope es similar con los reportados en
el estudio de Buffelsdraai, Sudafrica, donde se alcanzaron valores de R2 de 0.78 y 0.81,
junto con RMSE de 27.33 y 29.75 t ha™t para los conjuntos de calibracién y validacion
(Matiza et al., 2024), lo que confirma la utilidad de las imagenes de PlanetScope para la
estimacion de reservas de carbono en zonas urbanas, ademas, un estudio en Jebres,
Surakarta, demostré que PlanetScope puede mapear con alta precision los espacios verdes

urbanos con una estimaciéon del 91.3% y un error estandar 0.256367).

En particular, los indices espectrales utilizados en este estudio podrian no haber capturado
de manera 6ptima las diferencias sutiles en la cobertura vegetal de las areas urbanas, lo
gue puede explicar el mayor error en areas de baja biomasa. Ademas, las caracteristicas
especificas del area de estudio, como la heterogeneidad de los parques urbanos en Mérida,

podrian haber contribuido a la sobreestimacién en areas con baja cobertura vegetal.

Una limitacién destacada en este estudio fue la sobreestimacion en areas con baja
biomasa, lo que sugiere que el modelo podria beneficiarse de ajustes adicionales en areas
con escasa cobertura vegetal. Esta sobreestimacion es especialmente relevante en el

contexto urbano, donde la distribucién de la vegetacion no es homogénea. A medida que
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aumenta la biomasa, la sobreestimacion disminuye, lo que indica que el modelo tiene una
mejor precision en areas con mayor densidad de vegetacion. En particular, la variabilidad
en la densidad de la vegetacion y la estructura del arbolado urbano de Mérida podria haber
afectado los resultados, lo que hace necesario un refinamiento del modelo para mejorar la
precision en areas de baja biomasa.

Las variables explicativas mas significativas incluyeron una combinacién de datos
espectrales y de texturas, lo que permitié capturar tanto informacion directa de las bandas
como los patrones espaciales de la vegetacion. Entre las variables texturales empleadas
destacaron la disimilaridad, homogeneidad, segundo momento angular y varianza, lo que
coincide con estudios previos que resaltan la utilidad de las texturas para representar la
heterogeneidad estructural de la vegetacion (Hernandez-Stefanoni et al., 2014; Ploton
et al., 2017; Schweiger et al., 2018). Se observé que una mayor disimilaridad en el NDVI
esta asociada con un incremento en la biomasa, indicando que areas con un patrén de
NDVI mas variable tienden a tener una estructura vegetal mas compleja pero rica en
biomasa. La homogeneidad en la banda roja también mostré una relacion positiva
significativa con la biomasa, indicando que zonas con tonos de gris mas homogéneos en
esta banda suelen tener una mayor biomasa. Asimismo, el segundo momento angular de
la banda infrarroja present6 una relacion positiva fuerte, sugiriendo que una textura mas
uniforme en esta banda se relaciona con un mayor contenido de biomasa. Por ultimo, la
varianza de la banda infrarroja mostré que areas con menor variabilidad en la reflectancia
tienden a tener una menor biomasa aérea, reflejando una vegetacion mas homogénea, es
decir, con una estructura mas uniforme. Estos resultados también son consistentes con
investigaciones realizadas en Mérida, donde las texturas fueron variables clave en la

estimacion de biomasa aérea urbana (Ramirez-Medina, 2022).

En cuanto a las bandas espectrales, la banda roja mostré una relacion negativa significativa
con la biomasa aérea (p < 0.001), lo cual es coherente con estudios que asocian esta banda
con la absorcion de clorofila (Porcar-Castell et al., 2014; Muhe & Argaw, 2022). Sin
embargo, el coeficiente negativo indica que en areas de alta cobertura vegetal puede ocurrir
saturacion. Para mitigar el problema de saturacion en éreas de alta cobertura vegetal, las
texturas desempefiaron un papel crucial en el modelo. Mientras que los indices espectrales

tradicionales como el NDVI se basan en la relacion entre las bandas del espectro
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electromagnético, las texturas permiten capturar variaciones espaciales més finas dentro
de una misma area, reflejando mejor las diferencias en la estructura y densidad de la
vegetacion. Las texturas proporcionan informacion adicional sobre la distribucion espacial
de la vegetacion, como la variabilidad en la forma y tamafio de los elementos vegetales,
que no se captura completamente con los indices espectrales. Esta capacidad de las
texturas para diferenciar reas de alta biomasa sin que se produzca saturacion las hace
especialmente Utiles en paisajes urbanos donde la cobertura vegetal varia
considerablemente. Asi, al incluir las texturas, el modelo puede evitar la saturacién en areas

densamente vegetadas y proporcionar una estimacion mas precisa de la biomasa aérea.

Aunqgue el NDVI es reconocido como un indice eficiente para mapear biomasa en bosques
naturales(Guo et al., 2024), no mostrd un impacto significativo en este estudio. Esto podria
deberse a los problemas de saturacion que presenta en la estimacién de biomasa durante
los periodos posteriores a la temporada de lluvias (Kumar & Mutanga, 2017), cuando la
densidad de vegetacién y la productividad primaria estan en su punto maximo. Por esta
razén, se esperaba una mayor contribucion del NDRE, conocido por su capacidad para
evitar la saturacion en areas densas (Evangelides & Nobajas, 2020). Sin embargo, en este
estudio tampoco se identific6 como una variable explicativa importante, posiblemente
debido a la heterogeneidad de la cobertura vegetal en las ciudades. En contraste, las
texturas demostraron ser mas relevantes, ya que analizan las variaciones en los valores de
los pixeles dentro de un éarea especifica. Esto permite identificar patrones espaciales
detallados en la superficie terrestre, algo que los indices espectrales simples, como el NDVI
y el NDRE, no pueden lograr debido a que se basan Unicamente en relaciones espectrales
y no consideran la estructura espacial (Galeote-Leyva et al., 2022).

La integracién de variables espectrales y texturales no solo mejoré la precisién del modelo,
sino que también destaca la necesidad de incorporar medidas que capturen tanto las
propiedades espectrales como la variabilidad de la vegetacion en ambientes urbanos. Este
enfoque, junto con la exploracion de imagenes de mayor resolucion, puede abrir nuevas

oportunidades para mejorar la estimacion de biomasa aérea en entornos urbanos.

Los resultados respaldan la hipotesis 2. Se comprob6 que los valores de reflectancia, como
el NDVI, presentaron saturacion en areas con vegetacion densa, limitando su utilidad para

estimar biomasa aérea en entornos urbanos. Aunque el NDRE no fue tan relevante como
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se esperaba, las medidas de textura ofrecieron una solucion eficaz al capturar mejor la
variabilidad estructural de la vegetacion. Por tanto, se confirma que las texturas
proporcionan estimaciones mas precisas en comparacion con los indices espectrales en

areas urbanas heterogéneas.

4.1.3. Mapa de labiomasa aérea en la zona conurbada al anillo periférico de la

ciudad Mérida, Yucatan.

Este estudio es el primero en realizar un mapa de la distribucién de la biomasa aérea en la
zona conurbada al anillo periférico de Mérida. Los resultados obtenidos mediante la
aplicacion del modelo para estimar la densidad de biomasa en el area de estudio presentan
una variabilidad en su distribucidon. Esto muestra diversos factores como el uso del suelo,
la urbanizacion y la presencia de vegetacion remanente son clave en la distribucion de la
biomasa (Singh et al., 2017). El resultado obtenido de la biomasa aérea del exterior e
interior del periférico, con una diferencia de 27 Mg/ha mayor en el exterior, muestra el
impacto de la urbanizacion en la distribucién de la biomasa. Este contraste resalta la
importancia de preservar los remanentes de vegetacion natural, ya que son esenciales para
el almacenamiento de carbono en la region (Mannan et al., 2019), de esta manera la
urbanizacion, al modificar el uso del suelo y la cobertura vegetal, altera los patrones de
almacenamiento de carbono y puede aumentar la emision de GEI debido a la remocién de

la vegetacion.

La disminucion de la biomasa observada entre 2021 y 2023 en Mérida, especialmente en
areas fuera del anillo periférico, evidencia una pérdida significativa de vegetacion en un
periodo de solo dos afios, con una pedida neta de 854 ha. Estas pérdidas pueden estar
relacionadas con el cambio de uso de suelo, asociado al crecimiento urbano. Estudios
previos han demostrado que los periodos de mayor expansién urbana coinciden con una
mayor deforestacién, como ocurrié entre 2007 y 2012, lo cual también contribuy6 a la
formacion de islas de calor en zonas donde la vegetacion fue sustituida por infraestructura
urbana (Carrillo-Niguete et al., 2022). Este patron sugiere que la pérdida de biomasa no

solo afecta la captura de carbono, sino también el microclima urbano.

En términos climaticos, durante 2021, la temperatura promedio fue de 28.4°C y la

precipitacion alcanzo los 181.4 mm, mientras que para 2023 la temperatura aumento a
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29.4°C y la precipitaciéon disminuyd a 150.6 mm (Conagua, 2024). Estas variaciones
climaticas pueden haber afectado directamente la salud de la vegetacion, al incrementar el
estrés hidrico y reducir la disponibilidad de agua, elementos esenciales para el crecimiento
y mantenimiento de biomasa. Estudios previos han demostrado que las condiciones de
estrés hidrico, como el aumento en el déficit de presion de vapor, afectan la capacidad de
especies que se encuentran en mayor cantidad en los parques como Bursera simaruba y
Piscidia piscipula para brindar regulaciéon térmica en entornos urbanos (Carrillo-Niquete,
2022). Si bien estas especies tienen mecanismos de adaptacion al estrés hidrico, el
incremento de eventos extremos puede superar su capacidad de respuesta. Para mitigar
estos impactos y equilibrar el crecimiento urbano con la conservacion de los servicios
ambientales que proporciona la vegetacién, seria fundamental implementar estrategias de
planificacion que incluyan requisitos minimos de areas verdes. Por ejemplo, garantizar 15
mz2 de vegetacion por habitante, como recomienda la Organizacién Mundial de la Salud
(Alanis Rodriguez et al., 2023), permitiria mantener una capacidad de captura de carbono

adecuada y mejorar la calidad de vida en zonas urbanas.

Sin embargo, también se identificaron zonas donde la cobertura arbérea aumento, lo que
indica que, a pesar de los procesos de urbanizacion, persisten dinamicas locales de
revegetacion o conservacion. Este incremento puede estar relacionado con politicas
municipales de arborizacion, esfuerzos ciudadanos o procesos naturales de regeneracion.
Aungue estos cambios representan una sefal positiva, su efecto es relativamente limitado
si se compara con la pérdida general de vegetaciobn observada en el mismo periodo.
Ademas, se ha sefialado que, en contextos urbanos, el crecimiento de biomasa suele
concentrarse en espacios controlados como parques, lo que restringe su potencial para
generar conectividad ecolégica o capturar carbono a gran escala (Wang et al., 2021).
Entonces, aunque el aumento de la biomasa en algunas areas es relevante, es necesario
considerar las condiciones en las que ocurre y su efectividad real frente al ritmo de pérdida

de cobertura vegetal.

Por lo tanto, los resultados del estudio confirman la hipétesis 3, al evidenciar que los
cambios en el paisaje urbano de Mérida entre 2021 y 2023 afectaron significativamente la
biomasa aérea y, con ello, la capacidad de los ecosistemas para capturar y almacenar

carbono. La pérdida neta de cobertura vegetal, vinculada al crecimiento urbano y al cambio
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de uso de suelo, refleja una disminucion en la funcionalidad ecolégica del entorno urbano.
Aunque se registraron aumentos localizados de cobertura arbdrea, estos fueron
insuficientes frente a la pérdida generalizada, lo que limita su impacto en términos de
conectividad ecolégica y mitigaciéon del cambio climatico. Asi, se confirma que la
transformacion del paisaje urbano compromete los servicios ecosistémicos esenciales,
especialmente la regulacion del carbono, reforzando la necesidad de incorporar estrategias

de planificacién urbana que prioricen la conservacion y restauracion de la vegetacion.
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5. CAPITULO V
5.1. CONCLUSION

Este estudio demuestra la importancia de los espacios verdes urbanos y naturales, aun
cuando se identific6 una reduccidn respecto a estimaciones previas. Esta disminucion
podria estar vinculada a transformaciones urbanas recientes y a diferencias en las
metodologias empleadas. A pesar de ello, los parques urbanos mantienen niveles
relevantes de biomasa en comparacion con los ecosistemas nhaturales no intervenidos. Las
variaciones observadas entre distintos estudios evidencian la necesidad de fortalecer los
sistemas de monitoreo y estandarizar los métodos de evaluacion, a fin de comprender con

mayor precision la dindmica del arbolado urbano

La integracién de variables espectrales y texturales mejoro la precision en la estimacion de
biomasa, lo que subraya el potencial de las herramientas de percepciéon remota en el
monitoreo de vegetacion urbana. Ademas, la creacion de un mapa de biomasa aérea
permite identificar areas prioritarias para estrategias de conservacion y reforestacion,
enfatizando la necesidad de preservar remanentes de vegetacion natural. Este aspecto es
crucial, ya que el almacenamiento de carbono que brindan estos ecosistemas naturales es
fundamental para mitigar los efectos del cambio climatico y reducir la concentracion de

gases de efecto invernadero (GEI) en la atmésfera.
5.2. PERSPECTIVAS

Este estudio resalta la importancia de la vegetacién urbana en la captura de carbono en la
ciudad de Mérida, Yucatan, utilizando imagenes del satélite PlanetScope. Sin embargo, es
importante sefialar areas de mejora que podrian enriquecer este enfoque en futuras

investigaciones.

Se recomienda establecer parcelas permanentes en los pargues para un monitoreo
continuo. Esto permitiria una estimacién mas precisa de como la biomasa aérea cambia a
lo largo de los afios, proporcionando informacién sobre el estado de la estructura del dosel

y facilitando la identificacion de parques que necesiten intervencién. Ademas, seria crucial
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fomentar politicas urbanas que prioricen la proteccién y el incremento de &reas verdes,

asegurando un equilibrio entre el desarrollo urbano y la sostenibilidad ambiental.

Ampliar el alcance de este tipo de estudios a otras ciudades con climas similares podria
proporcionar una vision mas amplia de los efectos de la urbanizacién en la biomasa aérea
y el almacenamiento de carbono. Comparar diferentes tipos de entornos urbanos permitiria
identificar patrones comunes o estrategias que hayan tenido éxito en otras regiones, lo que

podria ser util para adaptarlos a la ciudad de Mérida.

Para mejorar la estimacion de la biomasa aérea en areas urbanas, se podria avanzar en el
desarrollo de modelos predictivos utilizando técnicas de aprendizaje automatico que
integren no solo indices de vegetacién y medidas texturales, sino también variables
climéticas y del uso de suelo. Estos modelos podrian ofrecer una prediccibn mas precisa
de la biomasa aérea en el futuro, ajustandose dindmicamente a los cambios en la

vegetacion y el clima urbano.

Asimismo, seria valioso aplicar esta metodologia a todo el municipio de Mérida. Esto podria
realizarse utilizando imagenes de PlanetScope, o integrando otros sensores de percepcion
remota, lo que permitiria un andlisis mas completo de la biomasa aérea y su relacion con el

entorno urbano.
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ANEXOS

ANEXOS

Tabla 5.1 Coordenadas de las parcelas medidas para la medicién de las variables estructurales en

campo

Parque Parcela X Y AGB por AGB .
parcela promedio
1 225688.9512 2327682.969 333.63
Jardin Botanico Regional
del CICY "Roger 2 225665.5787 2327637.246 258.22 265.57
Orellana”
3 225680.6544 2327593.225 204.85
4 224494.8569 2327299.813 147.89
Las Arboledas Francisco o 2245325804 2327337.777 89.06 93.42
de Montejo I
6 224592.44 2327312.314 43.31
. 225378.3435 2328238.338 51.29
La Rampa Francisco de 1011
Montejo 8 205447.9479 2328250.742 150.92
9 228067.7646 2327840.385 61.89
Montes de Amés 43.08
10 228123.7616 2327818.228 24.26
11 225367.6297 2324999.999 130.50
Rosario Chuburna 110.78
12 225347.4412 2325039.925 91.06
El Porvenir 13 222671.0297 2324666.783 53.43 53.43
14 228740.5555 2326182.098 49.46
Emiliano Zapata Norte 45.9
15 228743.4836 2326146.857 42.33
16 229753.7725 2325369.946 33.74
(L:?n‘::"em”d' San Antonio -,/ 220747.3431 2325426.894 92.59 51.97
18 229700.0586 2325402.986 29.58
JesuUs Carranza 19 228931.5347 2322773.07 5.29 5.29
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Vicente Guerrero

Poligono 108 CTM
Florida Norte

Las llantas

Villa Magna

Japonés

Pedro Infante Hundido

Arqueo-Ecoldgico de
Xoclan

Amalia Solérzano

Eco-Arqueoldgico del
Poniente

San Pablo Oriente

San Nicolas del Sur

Ecologico Metropolitano
del Sur

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

39

40

42

231959.9326

231889.076

233008.8308

232686.227

219855.8591

221283.0818

221283.0818

221277.9924

223372.2349

223380.0606

224982.8786

224976.0969

222661.4767

222431.9035

232617.7246

231367.218

231277.7927

231267.5492

232707.6078

228477.9956

223368.4876

223403.1889

223448.1798

2323067.519

2323066.984

2323182.523

2325663.188

2319402.902

2319251.577

2319251.577

2319292.201

2319692.294

2319608.337

2319536.602

2319569.2

2321943.65

2322041.224

2320376.277

2320913.665

2320929.324

2320803.926

2319127.121

2316284.434

2313086.877

2313144.743

2313281.682

46.85

21.58

31.83

80.57

81.64

104.88

71.60

101.08

27.80

36.05

127.99

12.45

89.96

52.93

65.07

109.32

125.48

68.77

159.45

251.28

66.28

63.02

147.77

34.22

31.83

80.57

81.64

92.52

31.93

70.22

71.45

65.07

101.19

66.28

63.02

166.73

75



	299467bfe5ef47d6f898d50c7c97ac0537786ea3ef8722ace1888da31111f1e3.pdf
	90da5ccaf1167b2f3cad2df87afbbfaadd27a0d0c49b0999e9d420b6381523cd.pdf
	5c828ffd17d2707270ff80148c8f5e55a4b2252623b151c84f41da8d2c3aef43.pdf

