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Resumen

El monitoreo de la vegetacion resulta imprescindible para disefiar estrategias referentes al
manejo y conservacién forestal. Como alternativa eficiente se han desarrollado métodos
precisos como sensores multiespectrales aerotransportados, que mediante  fotogrametria
procesan imagenes para conocer la forma, tamafio y posicion de los objetos sin estar en
contacto con ellos. Esta opcién implica beneficios para el monitoreo de la vegetacion ya que
aunada a la estimacion de indices de vegetacion (IV) es posible evaluar a las especies vegetales
gracias a la firma espectral que las identifica. En este sentido, el objetivo principal de este
trabajo fue implementar un modelo de clasificacion supervisada utilizando imagenes aéreas de
alta resolucion para identificar y estimar la cobertura y la altura de los encinos en San Antonio
de la Sierra, B.C.S, localidad en la que se desarrollan tres especies del género Quercus. La
metodologia se aplicd en un poligono de 20.9 hectéreas, en el que se geo-posicionaron e
identificaron los encinos; con un hipsémetro se midi6 la altura del 30% de los encinos. Para lo
anterior, se obtuvieron imagenes con un vehiculo aéreo no tripulado, equipado con dos sensores
para medir la reflectancia en la parte visible de la luz (RGB) y en el infrarrojo cercano (NIR). A
partir de las imagenes aéreas se estimaron los IV en la temporada seca y de lluvias. Ademas de
los mosaicos creados de cada sensor, se construy6 el Modelo digital de superficie, de terreno y
a partir de estos el modelo de elevacion del dosel (MED) gue contenia los datos de altura de los
encinos. Los resultados sugieren que por si solos los IV basados en las bandas RGB en la
temporada de estiaje, muestran un mejor desempefio (precision 50%, kappa 0.25) que aquellos
basados en el NIR (precision 53%, kappa 0.15) o en la temporada de lluvias con IV RGB
(precision 47%, kappa 0.18). Al integrar los datos de altura de la vegetacién, obtenidos
mediante los modelos fotogramétricos, el desempefio mejora al evaluar un IV RGB en época
seca (precision 72.7%, kappa 0.59) a diferencia del modelo con un IV basado en el NIR
(precision 62.4%, kappa 0.40) o en época lluviosa con un IV RGB (precision 66.3%, kappa
0.44). Una vez que se incluyen al algoritmo de clasificacién todos los indices de vegetacion
(RGB y NIR) y el modelo digital de elevacion, se logra con los IV RGB una precision del 81%
en temporada de estiaje contra el 74% obtenido en temporada himeda y el 71% con los IV
basados en el NIR. Utilizando el mejor modelo de clasificacion obtenido, se estimd que los
encinos cubren 4.16 hectareas de las 20.9 ha, Q. albocincta, Q. tuberculata y Q. devia cubren el
0.29%, 19.9% y 1.44%, respectivamente. Con relacion a la estimacion de la altura de los
encinos, se obtuvo una baja relacion lineal entre la observada y la estimada por el MED (=
0.29). Separando por especies, la mayor relacion lineal se encontré para Q. albocincta con
r’=0.46. Los resultados obtenidos demuestran que la fotogrametria y la clasificacion
supervisada con indices basados en el RGB son eficientes para identificar encinos en la
temporada seca en la cual los cambios fenolégicos favorecen su identificacion, principalmente
de Q. tuberculata y Q. devia. Asimismo, el modelo de elevacion del dosel es una herramienta
que mejora el desempefio de los modelos de clasificacion, sin embargo, no es un buen
estimador de la altura debido a la cobertura foliar y al abrupto relieve. Se concluye que esta
metodologia puede ser replicada en otras localidades de Sierra La Laguna y con ello ampliar el
conocimiento actual de la distribucién y cobertura del género Quercus.

Palabras clave. Espectro de luz visible, infrarrojo cercano, fotogrametria aérea, clasificacion
supervisada, modelo de elevacion del dosel.
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Summary

Vegetation monitoring is essential to design strategies for forest management and conservation.
As an efficient alternative for monitoring, precise methods have been developed such as
airborne multispectral sensors, which process images through photogrammetry, technique
which determines the shape, size and position of objects without being in contact with them.
This option implies multiple benefits for vegetation monitoring because joined with vegetation
indexes (VIs) estimation, it is possible to evaluate vegetation species thanks to the spectral
signature that identifies each of them. The main objective of this work was to implement a
supervised classification model using high resolution aerial images to identify and estimate the
coverage and height of San Antonio oaks in BCS, where three species of Quercus develop. The
methodological framework is applied in a 20.9 hectares polygon in which oaks were geo-
positioned and identified, the height of 30% of the oaks was measured using an hypsometer.
The imagery was acquired with an unmanned aerial vehicle equipped with two sensors to
measure reflectance in the visible part of light (RGB) and in the near infrared (NIR). From the
aerial images, VIs were estimated in the dry and rainy season. Besides the mosaics created with
each sensor, the Digital Surface and Terrain Model were built and from those, the canopy
height model (CHM), which contains the oak’s height data was built. The results suggest that
by their own, VIs based on RGB bands on the dry season, show better performance (accuracy
50%, Kappa 0.25) than those based on the NIR band (accuracy 53%, kappa 0.15) or in the rainy
season with an RGB index (accuracy 47%, kappa 0.18). Integrating the CHM to the algorithm,
performance improves when it was evaluated by a VI based on RGB in the dry season
(accuracy 72.7%, kappa 0.59), unlike the model with an NIR index (accuracy 62.4%, kappa
0.40) or in the rainy season with an RGB index (accuracy 66.3%, kappa 0.44). Once all the
vegetation indexes (RGB and NIR) and the CHM are included in the classification algorithm,
the RGB model achieves an accuracy of 81% in the dry season against the 74% obtained in the
rainy season model and also the 71% with all the NIR indexes in the dry season. Using the
classification model with the highest accuracy, the oak’s cover was estimated on 4.16 hectares
of 20.9 hectares of the study area, Q albocincta covers 0.29%, Q tuberculata covers 19.9% and
Q. devia covers 1.44%. Regards on height estimation, a low linear relationship was obtained
between the observed and estimated height by the CHM (r’= 0.29). Separated by species, the
highest linear relationship was found for Q. albocincta with r’= 0.46. Results indicate that
photogrammetry and supervised classification with an RGB sensor, are tools that improve oak
identification in the dry season, mainly for Q. tuberculata and Q. devia, in which phenological
changes favor their identification. Likewise, the CHM enhances the classification performance
on the resulting models, but it was not a good estimator of the oak’s height due to leaf coverage
and terrain slope. It is concluded that this methodology can be replicated in another localities of
Sierra La Laguna and thereby expand current knowledge of the coverage and distribution of
Quercus genus.

Key words. Visible light spectrum, near infrared, aerial photogrammetry, supervised
classification, canopy height model.
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1. INTRODUCCION

La diversidad biol6gica de México ha contribuido al disefio, generacién e implementacion
de diferentes estrategias que garanticen el manejo y conservacion de los ecosistemas y con
ello de las comunidades vegetales (Halffter, 2011). Numerosos monitoreos in situ se han
realizado con la finalidad de generar informacion detallada referente a las caracteristicas y
variaciones de la cubierta vegetal en diferentes ecosistemas, sin embargo este tipo de
monitoreos pueden resultar costosos, exhaustivos, limitados a un area en especifico y en

algunos casos comprometer la seguridad del personal quien los realiza (Mohan et al., 2017).

Como alternativa para evaluar y caracterizar a la vegetacion de manera local, regional y
global, se han desarrollado métodos de gran precision como los sistemas de percepcion
remota o teledeteccion (Grenzdorffer et al., 2008; Chianucci et al., 2016; Mohan et al., 2017,
Tay et al., 2018) los cuales permiten adquirir informacién sobre algin objeto o fendmeno a

distancia sin tener contacto directo con él (Chuvieco, 1995).

La percepcion remota, es una herramienta tecnoldgica de monitoreo terrestre basada en
sensores multiespectrales aerotransportados, que permite obtener informacion de un objeto
mediante fotogrametria, la cual es una técnica utilizada para conocer la forma, dimension y
posicion de objetos con medidas realizadas sobre una o mas fotografias con puntos de
referencia topograficos como medio fundamental para la medicion (Bonneval, 1972).
Posteriormente la informacion obtenida es procesada y analizada en sistemas de informacion
geogréfica (Chuvieco, 1995, 2002).

Los primeros sensores empleados para la teledeccion se ubicaron en plataformas espaciales
que obtenian informacion a partir de la interaccion electromagnética existente entre la tierra
y el sensor (Chuvieco, 1995), de forma que, las primeras imagenes satelitales se convirtieron
en una fuente valiosa de informacion para evaluar los procesos dindmicos de la vegetacion
(Alonso et al., 1999; Soria y Granados, 2005; Gonzaga, 2014).



A pesar de los multiples usos de las imagenes satelitales, estas se limitan a suministrar
informacién temporal discontinua, de baja resolucion espacial (>30 m por pixel) y con
presencia significativa de nubosidad (Austin, 2010; Ramirez Chavez et al., 2013; Van Der
Wal et al., 2013; Wahab et al., 2018), por lo tanto, durante su procesamiento, se restringe la
obtencion de mapas a escala fina y de imégenes de alta resolucion espacial y espectral
(Reuter, 2009; Quirés R, 2014; Ojeda-Bustamante et al., 2017).

Ante la necesidad de fotografias de alta definicion, se desarrollaron plataformas
independientes, como la percepcidn remota aérea, la cual se distingue de la espacial porque
el sensor puede ubicarse en globos, helicopteros, aviones (Camara, 2005) o de gran auge en
vehiculos aéreos no tripulados (VANT), mayormente conocidos como drones (Austin, 2010),
alternativa confiable en la adquisicion de imagenes aéreas para el reconocimiento del terreno,

mapeo y modelado en 3D (Nex y Remondino, 2014).

De esta forma, el uso de drones ha permitido multiples beneficios sobre el uso de aviones
tripulados o imagenes satelitales ya que capturan imagenes aéreas con una elevada
resolucion, poseen flexibilidad en la frecuencia y al momento de la adquisicién de los datos,
logran sobrevolar areas a baja altura o inaccesibles y ademas, evitan la presencia de nubes,
que en algunas latitudes pueden ocupar el 80% de una imagen satelital (Ramirez Chavez et
al., 2013; Matese et al., 2015; Mohan et al., 2017). Asimismo, a diferencia de los vehiculos
aéreos tripulados, esta tecnologia provee una alternativa de bajo impacto ambiental al no
generar emisiones contaminantes durante su vuelo (Harriman y Muhlhausen, 2013; Ivosevié
et al., 2015).

Con base en lo anterior, las imagenes multiespectrales obtenidas con un VANT, son
ampliamente utilizadas para el monitoreo cualitativo y cuantitativo de la vegetacion mediante
la estimacion de indices de vegetacion (V) (Bannari et al., 1995; Soria y Granados, 2005;
Chianucci et al., 2016; Kharuf-Gutierrez et al., 2018; Komarek et al., 2018). Lo anterior, se
consigue gracias a que los indices de vegetacion son parametros calculados a partir de los
valores de reflectancia de las plantas a diferentes longitudes de onda y estos valores dependen

del comportamiento espectral de la vegetacion (Jackson, 1983).



Por lo que, factores como la especie, el estado de desarrollo en el que se encuentre la
vegetacion, el ambiente donde crece y los impactos a los que estd sometida, influyen en el
valor resultante de los IV (Chuvieco, 1995). Esto indica que la vegetacion mantiene una firma
espectral que la identifica y en consecuencia, la cantidad de radiacion reflejada sera diferente
dependiendo de la especie y de los diversos componentes del ambiente (Tucker, 1979; Xue
y Su, 2017).

De esta manera, la estimacion de IV a partir de imagenes adquiridas con sensores remotos de
alta resolucion, es empleada para identificar especies vegetales a nivel local (Riggins et al.,
2011; Prieto et al., 2013; Baena et al., 2017). Investigadores como Gini et al. (2014); Lisein
et al. (2015) y Michez et al. (2016), coinciden en que los cambios estacionales que presenta
la vegetacion pueden ser detectados a través de la percepcion remota y estimados mediante
indices de vegetacion. Ademas, Lisein et al. (2015) y Michez et al. (2016) concluyen que la
clasificacion de diferentes especies deciduas ha resultado precisa, gracias a la diferencia en
la sefial radiométrica reflejada durante cada fase fenologica en la que el follaje cambia su

forma y coloracion.

En este contexto, se pretende desarrollar un método con fotogrametria aérea y una técnica de
clasificacion supervisada que permita diferenciar por su fenologia a 3 especies encinos que
coexisten en San Antonio de la Sierra en la Reserva de la Biosfera Sierra La Laguna en Baja

California Sur.



2. ANTECEDENTES

Una de las aplicaciones mas importantes de la teledeteccion es el seguimiento de los procesos
que ocurren en la tierra, lo anterior como resultado del draméatico impacto de las actividades
antropogeénicas sobre los ecosistemas (Chapin et al., 2011). Desde el lanzamiento de la serie
LANDSAT en 1972, se han dirigido mdltiples estudios para el monitoreo de la cobertura

vegetal, esto al ser el primer programa de percepcion remota satelital (Chuvieco, 1995).

Pese al continuo uso de la percepcion satelital por su capacidad de observar la dindmica
terrestre desde el espacio, el empleo de VANTSs como plataformas de percepcion remota, ha
ganado una creciente atencion sobre las técnicas de teledeteccion tradicionales ya que esta
permite transportar sensores multiespectrales, detectar informacion de forma remota y
obtener informacion con una alta resolucion espacial y temporal lo que representa una de sus

grandes ventajas (Austin, 2010).

Para efectuar el monitoreo vegetal a traves de la percepcion remota satelital o aérea, es
preciso detectar la energia radiante en funcién de su longitud de onda, radiacion distribuida
en las bandas del espectro electromagnético, las cuales conforman longitudes de onda
continuas que en conjunto componen la luz (Chuvieco, 2002). Por su parte, la luz visible, es
una porcion pequefia del espectro de la cual suelen distinguirse 3 bandas elementales, azul
(400 -500 nm), verde (500-600 nm) y rojo (600-700 nm), para las cuales el ojo humano esta
adaptado. Fuera del espectro de luz visible, se encuentra la banda infrarrojo cercano (700-
1300 nm), la cual es de gran importancia para el monitoreo vegetal gracias a su capacidad

para distinguir el comportamiento foliar por su respuesta radiométrica (Chuvieco, 2002).

El comportamiento espectral de la vegetacion depende principalmente de la estructura de sus
hojas, ya que éstas determinan la interaccion con la luz solar, la cual es usada como fuente
de energia durante el proceso de la fotosintesis, por lo que en las distintas capas del tejido
foliar, las plantas absorben y reflejan radiacion solar en las bandas rojo, verde y azul,

dependiendo de la cantidad de pigmentos presentes (Roy, 1989).



De manera general, la curva de reflectancia de la vegetacion saludable o vigorosa en la banda
azul y rojo, situadas en la longitud de onda cerca de los 445 nm y de los 645 nm,
respectivamente, absorbe fuertemente la luz gracias al efecto de la clorofila a y b, xantofila
y B-caroteno, pigmentos encargados de la actividad fotosintética. De forma contraria, en la
banda verde del espectro alrededor de los 555 nm, el efecto absorbente es menor y mayor es
la reflectancia, de ahi el color verde de la vegetacion ante el ojo humano (Araque y Jiménez.,
2009). Asimismo, en el infrarrojo cercano, se presenta una elevada reflectividad al no
producirse absorcion, esto desde el limite fuera de nuestra vision, valores que son
interpretados como vegetacion vigorosa (Roy, 1989; Chuvieco, 1995, 2002; Yengoh et al.,
2015) (Fig. 1).

Infrarrojo

Azul Verde Rojo Limite Rojo cercano

50%

Planta sana

40%

Planta
estresada

30%

20%

Reflectancia

10%

0%
400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900
Longitud de onda (nm)

C— Luz visible — eri e
visible

Efectos por pigmentos Estructura de la célula y cantidad de hojas

Figura 1. Curva espectral de la vegetacion saludable y estresada.

Por lo anterior se explica que los valores de absorbancia y reflectividad cambien cuando se
aproxima la caida de las hojas, ya que la hoja senescente tiende a disminuir la actividad
fotosintética y la clorofila ejerce menor influencia (Fig. 2), explicando su mayor reflectividad
en la banda roja y por ende menor vigor (Gates, 2003, Gini et al., 2014; De Luca et al., 2019).



En este sentido, Gini et al. (2014); Chianucci et al. (2016); Baena et al. (2017); Dash et al.
(2017); Komarek et al. (2018); De Luca et al. (2019); Khokthong et al. (2019); Maimaitijiang
et al. (2019) y muchos otros, han aprovechado la reflectividad de las plantas para evaluar
elementos como la cobertura, biomasa, composicion especifica, sanidad vegetal, distribucién
de las especies, entre otros. Lo anterior, mediante la estimacion de 1V, gracias a los cuales se
obtiene informacion acerca de las caracteristicas fisicas o estado de salud forestal (Jackson,
1983; Bannari et al., 1995).
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Figura 2. Respuesta espectral del comportamiento de la vegetacion en tres etapas de
desarrollo foliar (Fuente, Yengoh et al., 2015).

A la fecha, se han desarrollado una gran cantidad de IV con el objeto de identificar aquel que
represente las condiciones de la vegetacion de una manera mas contundente minimizado asi
la influencia de las perturbaciones externas (Gutman, 1991; Bannari et al., 1995; Gilabert et
al., 1997), esto en consecuencia de que factores como el brillo, color del suelo, condiciones
atmosféricas y relieve, pueden afectar la respuesta de los indices (Jackson, 1983; Elvidge y
Lyon, 1985).

A traveés de la percepcion remota aérea los 1V han sido ampliamente usados como una forma
indirecta para estimar el particular comportamiento espectral de la vegetacion, el cual, esta

en funcion del estado fenolégico, el contenido de humedad y la densidad foliar que forma el



dosel (Guyot et al., 1989; Manzo-Delgado y Meave, 2003; Paz et al., 2014). Generalmente,
los indices que han sido propuestos utilizan combinaciones de las bandas visibles roja, verde
y azul (RGB) y ademaés, la banda infrarrojo cercano (NIR), esto por la capacidad de respuesta
de los pigmentos foliares a esta banda en particular (Rouse et al., 1974; Kaufman y Tanrg,
1992; Bannari et al., 1995; Rondeaux et al., 1996; Rodriguez-Moreno et al., 2013; Saberioon
et al., 2014; Berrio et al., 2015; Kyratzis et al., 2017; Brovkina et al., 2018; Maimaitijiang
et al., 2019).

A la fecha existen mas de 100 IV basados tanto en la parte visible de la luz como en el
infrarrojo cercano (Ahmad y Reid, 1996; Silleos et al., 2006; Xue y Su, 2017). Esto se debe
a que los diferentes IV fueron formulados para el monitoreo de la cobertura vegetal en
ecosistemas naturales (Tucker, 1979; Silleos et al., 2006) o para el monitoreo de la salud
vegetal en agroecosistemas (Mulla, 2013; Edwin, 2019). No obstante, en casos especificos,
los IV son variaciones a los cuales se les agregan constantes que se determinan dependiendo
el tipo de vegetacion presente, sin embargo, algunos autores sugieren valores especificos

cuando estos no pueden ser calculados por el usuario final (Bannari et al., 1995; IDB, 2020).

El indice mayormente conocido y utilizado para evaluar a la vegetacion es el Indice de
Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI), el cual responde al infrarrojo cercano y por
ende es el que comUnmente se relaciona con un indicador de salud forestal (Rouse et al.,
1974; Bannari et al., 1995; Matese et al., 2015; Yengoh et al., 2015), no obstante, existen
muchos otros indices que también emplean el infrarrojo cercano (NIR) y han sido
ampliamente utilizados en diferentes estudios a escala global de forma precisa (Kaufman y
Tanre, 1992; Rodriguez-Moreno et al., 2013; Lisein et al., 2015; Michez et al., 2016).

Actualmente se ha incursionado en gran medida en la evaluacion de los indices que
responden a las bandas del espectro de luz visible (RGB) para el monitoreo vegetal, incluso,
muchos autores los describen como eficaces y suficientes para caracterizar a la vegetacion
(Ahmad y Reid, 1996; Gitelson et al., 2002; Guijarro et al., 2011; Chianucci et al., 2016;
Jiménez L. y Mulero-Pazmany, 2019; Maimaitijiang et al., 2019).



Los primeros estudios en donde se evaluaron indices de vegetacion para conocer la dindmica
vegetal fueron utilizando percepcion remota satelital (Chuvieco, 1995, 2002; Gilabert et al.,
1997; Reuter, 2009), actualmente estos son empleados en estudios globales y regionales dada
su exactitud ya que la resolucion espacial limitada provoca que los estudios a escala local no
sean tan precisos como los estudios realizados con imagenes de alta resolucion (Gutman,
1991; Dymond et al., 2002; Joy et al., 2003; Feeley et al., 2005; Lloret et al., 2007; Meneses-
Tovar, 2012; Prieto et al., 2013).

En consecuencia, a partir de las ultimas dos décadas, numerosas investigaciones han
explorado el potencial de evaluar indices de vegetacion mediante percepcion remota aérea
como un método eficiente para el monitoreo local de la vegetacion, esto derivado de que el
empleo de un VANT, como plataforma de teledeteccion, genera imagenes con una elevada
resolucion espacial (Morgan et al., 2010; Jiménez L. y Mulero-Pazmany, 2019; Nowak et
al., 2019) y bajo la primicia de que cada especie tiene una firma espectral que la identifica

de otras gracias a la cantidad de radiacion reflejada (Tucker, 1979).

Si bien se ha demostrado que los VANT son eficientes en obtener informacion significativa
para conocer a mas detalle sobre la ecologia de la vegetacion, adn resulta un desafio la
caracterizacion o cuantificacion de las especies mediante interpretacion visual, por ende,
diversos autores han documentado la precisién de la clasificacién de especies vegetales
empleando imagenes multiespectrales de alta resolucion, con el fin de poder discriminar
mediante la estimacion de 1V, diferentes tipos de vegetacion e incluso conocer la
composicion especifica de una comunidad arborea (Gini et al., 2014; Cruzan et al., 2016;
Michez et al., 2016; Dash et al., 2017; Lu y He, 2017; Tay et al., 2018; De Luca et al., 2019;
Rominger y Meyer, 2019).

Para esta aproximacion, comunmente se emplea la clasificacion supervisada mediante,
metodologia en la que se asignan clases o entradas conocidas a una imagen, basado en
informacion espectral como un entrenamiento de la informacién, logrando entonces una
caracterizacién precisa de las especies (Jensen, 1996). Una vez realizada la clasificacion, el

método mayormente utilizado para la valoracion de la clasificacion es mediante el uso de



matrices de confusion o las matrices de error, tabulacién cruzada que indica la proporcion de

datos correctamente clasificados (Morgan et al., 2010).

Michez et al. (2016) propone una metodologia empleando clasificacion supervisada con
imagenes de alta resolucion obtenidas a partir de un VANT en una aproximacion
multitemporal para diferenciar especies riparias y sus condiciones de salud. Para su andlisis
compararon el desempefio de diferentes IV basados en las bandas RGB y GRN con el
algoritmo de clasificacion Random Forest o arboles aleatorios. Sus resultados mostraron que
el mejor periodo para la descripcion de las especies fue durante la fase vegetativa tardia,
previo a la senescencia, con una precision del 79% y 84% para cada sitio muestreado con
indices basados en el espectro visible. También determinaron que los indices sensibles al
NIR tienen mayor contraste cuando se presentan especies fotosintéticamente activas e

inactivas, debido al cambio que se genera por la reflectancia de las hojas.

Baena et al. (2017), demostraron que la estimacion de indices sensibles a la banda verde,
azul, y a la banda entre el rojo y el infrarrojo cercano a través de imagenes adquiridas con un
VANT, son una alternativa viable para obtener resultados precisos para el monitoreo de la
vegetacion mediante clasificacion supervisada, esto ademas de ser un método efectivo para
identificar y cuantificar especies arbdreas en una cuenca semi-arida gracias a las

caracteristicas deciduas de la vegetacion objeto de estudio.

Pese a la precision que genera la clasificacion supervisada, Komarek et al. (2018) infiere que
la confianza durante la clasificacion puede ser afectada tanto por las propiedades y calidad
de la informacion espectral como del modelo de elevacion del dosel (MED). Durante su
estudio concluyeron que utilizar el MED y aumentar la resolucién espectral, conduce a un

rendimiento significativamente mejor de los modelos que una resolucion espacial mas alta.

Otro factor que, de acuerdo con Gini et al. (2014), Rominger y Meyer, (2019), Huang et al.,
(2019), juega un papel importante en la identificacion a nivel especifico de la vegetacion, es
el desarrollo fenoldgico de las especies tal como, el crecimiento foliar, la floracién y/o
senescencia. Como ejemplo de lo anterior, durante su investigacion en un bosque deciduo a

lo largo de las 4 estaciones del afio, Dymond et al. (2002) probaron mediante imégenes
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satelitales, que los cambios fenoldgicos durante la caida de las hojas de los arboles, mejoran

significativamente la precision al clasificar a la vegetacion.

Por otro lado, Lisein et al. (2015) realizaron un estudio con el objeto de determinar el estado
fenoldgico en el que se discriminan mejor a especies caducifolias; para lo anterior emplearon
imagenes multitemporales de alta resolucion y dos sensores multiespectrales RGB y NIR.
Como resultados obtuvieron que la mejor época para realizar la identificacion de las especies
es en primavera y verano, cuando terminan de crecer los renuevos de hojas con el sensor
sensible al espectro visible, sin embargo, al combinar bandas RGB y NIR obtuvieron un
mejor desempefio. Esto lo asocian a que en verano el follaje vigoroso maximizo la variacion
espectral de las especies gracias a su firma espectral, ya que la variabilidad fenoldgica
intraespecifica durante la senescencia no permitio identificar a las especies en este periodo

pese a sus cambios visuales.

En el caso de Sierra La Laguna, en el estado de Baja California Sur, Leén de la Luz y
Dominguez-Cadena (2010) realizaron un muestreo in-situ apoyandose de imagenes
LANDSAT con las cuales, delimitaron y clasificaron mediante el método de distancia entre
sitios, la estructura forestal y dominancia por especie, asi como el grado sucesional y de

perturbacién del bosque de pino-encino, bosque de roble y bosque de encino.

Otro aspecto relevante por considerar para la categorizacion de la vegetacion utilizando
imagenes multiespectrales de alta resolucion, es la determinacion de la estructura vertical del
dosel, la cual se considera de gran importancia ya que es un reflejo de la biomasa, estructura

de la poblacion arbérea, estado de salud, entre otros (Panagiotidis et al., 2017).

En este caso, la percepcion remota aérea se apoya de los modelos digitales originados a partir
del procesamiento de las fotografias obtenidas, como el modelo digital de terreno (MDT) que
representa la superficie terrestre o suelo desnudo, el modelo digital de superficie (MDS), que
representa las elevaciones sobre el nivel del mar como lo es la vegetacion, edificios entre
otros y el modelo de elevacion del dosel (MED) o Canopy Heigh Model (CHM), que es la

altura residual entre el suelo y la parte superior de arboles u objetos, brindando la altura real
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de las caracteristicas topogréaficas en el suelo, este se obtiene al sustraer el MDT del MDS

(Remmel y Perera, 2017).

Numerosas investigaciones han evaluado la estructura vertical del dosel mediante el sistema
LIDAR, cuyos resultados han sido precisos ya que a diferencia de los VANT el sistema
LIDAR utiliza un laser que le permite penetrar las copas de los arboles a través de pequefios
espacios entre las hojas y de esta manera detectar diferentes puntos del suelo, mientras que
los VANT, capturan la estructura del dosel sin penetrarlo (Remmel y Perera, 2017; Zhang et
al., 2019). No obstante, de manera reciente se ha optado por el uso de los drones para estimar
la altura forestal, tecnologia accesible econdmicamente, basada también en la percepcion

remota y fotogrametria y cuyos resultados han sido confiables (Chen et al., 2017).

Algunos investigadores han estudiado el efecto de la cobertura foliar para estimar la altura
en diferentes especies arbdreas con drones (Lin et al., 2015; Giannetti et al., 2018; Huang et
al., 2019), Huang et al. (2019) determinaron mediante una investigacion realizada en 6
especies arboreas diferenciadas por la temporalidad en el crecimiento foliar, que es posible
estimar la altura de los &rboles con mayor precision cuando su follaje es denso, lo anterior,
ya que se pueden construir nubes de puntos fotogramétricas mas densas a partir de imagenes
obtenidas con un VANT, sin embargo cuando la cobertura foliar es densa, el modelo digital
de elevacién (MDT) puede ser inexacto ya que no es posible detectar todos los puntos en

suelo.

Casalegno (1999) realiz6 un estudio en Sierra la Laguna con imagenes de alta resolucion para
identificar y cuantificar la distribucion espacial del ecotono entre el bosque tropical
caducifolio y el bosque de roble en Sierra de la Laguna, basado en datos obtenidos in-situ y
en imagenes de alta resolucion. Sus resultados mostraron que la firma radiométrica del
ecotono se puede identificar en febrero, cuando el contraste entre la fenologia de las hojas de
los sistemas forestales estudiados es el mas pronunciado, sin embargo, por sus resultados
concluye la necesidad de apoyar la clasificacion con datos de campo para obtener una

caracterizacion confiable.
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Por lo antes descrito, globalmente la obtencién de informacion mediante percepcion remota
aérea empleando VANTSs ha resultado confiable para realizar censos de vegetacién en
diferentes tipos de vegetacion e incluso en sitios protegidos y de dificil o acceso limitado
(Rominger y Meyer, 2019).
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3. JUSTIFICACION

El impacto antrdpico de la vegetacion en Sierra La Laguna se ha reducido de forma notoria
a partir del decreto que la convirtié en un Area Natural Protegida (ANP), bajo la categoria de
Reserva de la Bidsfera (Breceda et al., 2015). Este hecho resulta de gran relevancia, ya que
al interior de la reserva se desarrolla de forma discontinua, el Bosque de encino o Quercus.
Este tipo de vegetacion sobresale en la region debido a, su restringido rango de distribucion
en el estado, por contribuir significativamente en la recarga de los mantos acuiferos de la
region (Sanchez Brito et al., 2013) y por formar una zona de transicion (Arriaga y Ortega,
1988) con la Selva Baja Caducifolia (SBC) de acuerdo con INEGI (2016) o Bosque Tropical
Caducifolio (BTC) de acuerdo con Rzedowski (2006) y también con el Bosque de Pino en

las zonas mas altas.

En este contexto, desde la declaratoria como ANP, muchas investigaciones han mostrado
gran interés en el estudio de diferentes grupos taxondmicos en la region (Arriaga y Ortega,
1988; Ortega et al., 1989; Arriaga, 1994; Leon de la Luz et al., 1994, 2000; Leon de la Luz
y Dominguez-Cadena, 2010; Ortega-Rubio et al., 2013; Breceda et al., 2014, 2015). No
obstante, pocos esfuerzos se han dedicado al estudio de los encinos; a la fecha, se desconocen
aspectos de abundancia, requerimientos ecolégicos, o el estado poblacional de los mismos,
es decir, si actualmente existen poblaciones fragmentadas o si sus poblaciones son estables

posterior a los impactos producidos en el sitio.

Ante la ausencia de estudios a nivel local sobre el género y con el fin de reducir esfuerzos y
costos durante los monitoreos, la presente investigacion tiene el proposito de generar un
método préactico, preciso y econdmico que ayude a identificar especies del género Quercus y
a estimar su cobertura mediante el uso de percepcion remota aerea. Asimismo, se pretende
que la metodologia propuesta pueda ser replicada en otros sitios de la sierra, permitiendo asi
mejorar el conocimiento actual del género para conocer el estado poblacional en Sierra La
Laguna y en caso necesario, establecer programas de conservacion y restauracion gracias a

modelos de identificacion y cobertura basados en imagenes obtenidas con un VANT.
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Pregunta de investigacion

¢Son los indices de vegetacion basados en el infrarrojo cercano (NIR) mejores que aquellos
basados en el espectro visible de la luz (RGB) para discernir especies en un Bosque de

encinos?

¢Es aplicable el método de clasificacion supervisada en imagenes aéreas de alta resolucion,

para identificar y cuantificar especies de encinos?

¢Es el MED una herramienta que contribuye a mejorar la clasificacion de las especies de

encinos?

¢Es el MED eficiente para estimar la altura de los encinos?
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4. HIPOTESIS

Dado que la respuesta espectral generalizada de la vegetacién sana presenta una alta
reflectancia en el infrarrojo cercano (NIR), se espera que los IV basados en las bandas
sensibles al GRN tengan mejor desemperio en identificar a la vegetacion que los 1V basados
en la parte visible de la luz (RGB).

Si la identificacion de las especies vegetales mediante la estimacién de IV ha resultado
precisa gracias a la diferencia en la sefial radiométrica durante sus distintas fases fenoldgicas,
entonces, el uso de los IV estimados a partir de imagenes multitemporales de alta resolucion
en un Bosque de Quercus, permitira identificar a las especies de encinos y con ello conocer

su estructura horizontal.

Dado que los modelos necesarios para el proceso fotogramétrico generados mediante
percepcion remota aérea resultan altamente precisos cuando la cobertura foliar de la
vegetacion es densa, se espera que el modelo de elevacién del dosel generado a partir de
imagenes aéreas obtenidas con un VANT en los meses de mayor cobertura foliar, contribuya

a mejorar la identificacion de encinos y ademas sea Util para estimar su estructura vertical.
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5. OBJETIVOS
5.1 Objetivo general

Implementar un modelo de clasificacion supervisada a partir de imagenes aéreas de alta
resolucion obtenidas con un VANT para identificar y estimar la estructura horizontal y

vertical de un Bosque de encinos.

5.2 Objetivos particulares

Determinar mediante el desempefio de diferentes 1V sensibles al espectro de luz
visible y al infrarrojo cercano, aquel que por si solo identifique a los encinos durante

la temporada seca y de lluvias.

- Evaluar el desempefio de los indices de vegetacion en los modelos de clasificacion al
integrar el modelo de elevacion del dosel.

- Estimar la cobertura de encinos mediante un modelo de clasificacion supervisada.

- Evaluar la eficiencia del modelo de elevacién del dosel para estimar la altura de

encinos.



6. MATERIALES Y METODOS

6.1 Area de estudio

El estudio se llevo a cabo en una localidad de la Sierra la Laguna, centrada en las coordenadas

Lat. 23.68° N y Long. 109.94° O, a una altitud promedio de 775 m. Especificamente, el area
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se encuentra en el kildbmetro 17 de la terraceria que ingresa hacia San Antonio de la Sierra en

el limite noreste de la zona de amortiguamiento de la Reserva de la Biosfera Sierra La Laguna
(Fig. 3; CONANP, 2003).

El sitio forma parte de San Antonio de la Sierra, el cual tiene influencia acentuada por la
vertiente del golfo, en este caso seca y calurosa gracias a su proteccion por el macizo

continental, a diferencia de la vertiente Pacifico, himeda y fria debido a la entrada de vientos

cargados de humedad provenientes del océano Pacifico (Coria, 1988; Gonzalez et al., 2010;

Troyo-Diéguez et al., 2013), lo cual le confiere caracteristicas propias de temperatura y

humedad.

Localizacién general

Area en estudio

i Leyenda

Y% Sitio de estudio
[] RB. Sierra La Laguna
[ poligono de estudio

Figura 3. Area de estudio en San Antonio de la Sierra. Elaboracion propia.
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De acuerdo con la clasificacion climatica de Kdeppen, modificada por Garcia (2004), en
Sierra La Laguna se han reconocido diferentes subtipos climaticos diferenciados por el efecto
altitudinal y ubicacion con respecto al mar (Coria, 1988). Particularmente por su altitud, entre
700 y 800 msnm, San Antonio de la Sierra, se caracteriza por tener un clima semi seco
BS:ihw(e), con una temperatura media anual entre 18 y 20°C (Arriaga, 1994), con lluvias
intensas en los meses de julio a septiembre con un total anual de 200 a 400mm de acuerdo
con la estacién mas cercana, Agua de San Antonio (Fig. 4) y un porcentaje de lluvia invernal
entre 5y 10% (Arriaga, 1994; SMN, 2020).

231 23 226
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lluvia temperatura

Figura 4. Climograma de la temperatura y precipitacion media anual registrada en el periodo
1998-2017 por la estacion Agua de San Antonio. Fuente SMN.
Los suelos de la Sierra de la Laguna se originan de rocas graniticas, por lo que es
caracteristica su textura gruesa (Arriaga, 1994). En San Antonio de la Sierra dominan los
litosoles asociados a regosoles eutricos, suelos delgados y poco desarrollados que estan
limitados por roca; con consistencia suelta, con cero adhesividad y plasticidad (Maya, 1988;
2012). El sitio presenta un cambio de pendiente de 0 a 71 ° de acuerdo con las partes méas

altas, lo que indica el angulo de inclinacion del terreno con respecto a la horizontal.
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Con relacion a la vegetacion, el sitio de estudio en San Antonio de la Sierra, tiene una
ubicacion privilegiada ya que, se presenta en un ecotono entre selva baja caducifolia y bosque
de encinos o Quercus marcando la transicion entre la vegetacion tropical y la boreal de Sierra
La Laguna (Breceda et al., 2015; INEGI, 2016).

Entre las especies caracteristicas de SBC que se encuentran en el sitio de estudio, estan:
lomboy (Jatropha cinérea, Jatropha cuneata), papelillo o copal (Bursera microphylla),
mauto (Lysiloma divaricata), mezquite (Prosopis articulata), palo verde (Parkinsonia
aculeata), cacachila (Karwinskia humboldtiana), entre otros (Morelos, 1988; Leén De La
Luz y Coria, 1992; Rzedowski, 2006). Con respecto al Bosque de encino, San Antonio de la

Sierra se caracteriza por presentar las siguientes especies (Fig. 5):

e Quercus tuberculata Liebm. Es la especie de encino mas abundante y mayormente
distribuida a lo largo de la Sierra La Laguna, conocida como “encino roble”. Es un arbol
deciduo de hasta 12 m de altura con hojas ovaladas o lanceoladas, gruesas y coriaceas
de hasta 15 cm de longitud con bordes variables. Crece en suelos ligeramente &cidos con
escasa materia orgénica. La pérdida de sus hojas se da entre primavera y verano (Leon
De La Luz y Coria, 1992; Breceda et al., 2015, Gallagher, 2018 b) que corresponde a la
temporada seca y coincide con el periodo de mayores temperaturas y de menor cantidad
de agua (Gonzalez-Medrano, 2012). Esta especie no se encuentra enlistada bajo alguna
categoria de riesgo por la Legislacion Mexicana o Internacional (NOM-059-
SEMARNAT-2010; Gallagher, 2018 b).

e Quercus albocincta Trel. Nativo a México (CONABIO, 2020). Localmente Ilamado
“encino laurel”, con un reducido nimero de registros en la peninsula y mejor
representada en las sierras de Sonora y Chihuahua, en donde se desarrolla en las partes
mas bajas de las vertientes de la Sierra Madre Occidental desde los 340 hasta los 1400
msnm (Gonzalez-Elizondo et al., 2012; Flora del Noroeste de México, 2020). Es un arbol
deciduo que puede crecer hasta 15 m. Generalmente crece en suelos con pocos nutrientes

y cercano a arroyos. Tiene hojas aristadas coriaceas de hasta 16 cm de largo con 3-6
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pares de agujas en punta a lo largo de los bordes. Florece de febrero a mayo con
fructificacion anual inconsistente (Flora del Noroeste de México, 2020).

La pérdida de hojas se da previo al verano (Gallagher, 2018 a). Esta especie no se
encuentra enlistada bajo alguna categoria de riesgo por la Legislacion Mexicana o
Internacional (NOM-059-SEMARNAT-2010; Gallagher, 2018 a).

Quercus devia Goldman. Conocido como “encino negro”, especie endémica de Baja
California Sur y Unica en las zonas mas altas de la sierra, conformando un bosque mixto
con el pino pifionero (Pinus lagunae) (Carter, 1955; Rzedowski, 2006). Es un arbol
perennifolio con hojas alternas y dientes aristados pequefios a lo largo de cada margen
(Ledn De La Luz y Coria, 1992). De acuerdo con la Lista roja de la IUCN, esta especie

se encuentra en categoria de amenazada (Jerome, 2020).
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Figura 5. Aspecto de las hojas de los encinos en la temporada seca (columna izquierda) y la
temporada de lluvias (columna derecha). a) Q. tuberculata, b) Q. albocincta y ¢) Q. devia. Fuente:
Trabajo en campo.
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Figura 6. Apariencia de las tres especies de encinos en la temporada seca (a y ¢) y temporada de
lluvias (b y d). Iméagenes panoramicas con dos individuos de Q. tuberculata en la parte central (a
y b). Imégenes con Q. albocincta a la izquierda y Q. devia a la derecha (c y d). Notese la
senescencia en Q. albocincta en la época seca. Fuente: Trabajo en campo.
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6.2 Geoposicionamiento de encinos

Una superficie de 20.9 hectareas fue delimitada, con la finalidad de geo-posicionar los
encinos en el area. La geolocalizacion se registré6 mediante un receptor REACH RS+ de la
empresa EMLID®, sistema global de navegacion satelital en tiempo real (RTK/GNSS).
Durante el geoposicionamiento se identificd la especie de cada individuo, registrandose un
total de 372 encinos, de los cuales 246 (66%) correspondieron a Q. tuberculata, 82 (22%) a
Q. albocincta y 44 (12%) a Q. devia (Fig. 7).

* Q. albocincta
+ Q. devia
* Q. tuberculata

0 50 100 150 m

Informacion de Referencia
Datum WGS 84
Proyeccién UTM. Zona 12
Altura 200 m. Res. 0.04 ppx

Figura 7. Geoposicionamiento de las 3 especies de encinos en el poligono de estudio.
Elaboracién propia.
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6.3 Iméagenes aéreas

Para la obtencion de fotografias aéreas, se empled un vehiculo aéreo no tripulado modelo DJI
Phantom 4 Pro, cuya camara registra la reflectancia en el espectro visible de la luz en las
bandas rojo, verde y azul (RGB). De forma simultanea, el dron se equipd con una segunda
camara de la empresa MAPIR modelo Survey 3, que registra la reflectancia en verde, rojo e
infrarrojo cercano (GRN). Ambas camaras poseen un sistema de posicionamiento global
(GPS) integrado para proporcionar un geo-etiquetado a cada imagen capturada con una

precision de + 3 metros.

Para la toma de fotografias con ambas cdmaras, se disefi6 una linea o ruta de vuelo
personalizada mediante el software Ground Station Pro de DJI®. La ruta se compuso de lineas
paralelas entre si. GSP ademas permite capturar imagenes de forma automaética para la
generacion de ortomosaicos. Para este trabajo se ajusté el traslape de las imagenes en un 85%
en la parte frontal y 70% en la parte lateral, una velocidad méxima de 10 m/s y una altura de
200 m, de forma que se capturaron 75 fotografias por cada vuelo realizado. La hora de vuelo
fue a medio dia para minimizar el factor sombra causado por la trayectoria del sol. En cuanto
a la cdmara MAPIR, ésta no puede ser controlada con el software GSP, por lo tanto, se ajusto
el intervalo de captura a 5 segundos entre cada toma para lograr un traslape similar a la de la

camara DJI.

Las fotografias aéreas fueron tomadas una vez al mes, durante 9 meses consecutivos a partir
de abril del 2019. Sin embargo, con el fin de diferenciar a los encinos por sus caracteristicas
caducifolias, las cuales fueron identificadas in situ, se decidié emplear el mosaico del mes de
abril para la temporada seca, en el cual la precipitacion es nula (Fig. 8 y Fig. 9) y el de
septiembre para la temporada de lluvias, mes que registra la mayor precipitacion (Fig. 10).
Ambos meses fueron elegidos debido al contraste en la coloracion y en la cantidad de follaje
de las especies arbdreas, ya que en el mes de abril los encinos se encontraban en fase
senescente, aun con gran cantidad de follaje y los arboles caracteristicos de SBC habian

perdido sus hojas, caracteristica que permitio caracterizar inicamente a los encinos. Por otro
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lado, en el mes de septiembre, el follaje de los encinos era abundante, verde y vigoroso a

diferencia de los meses secos.

0 50 100 150 m

Informacion de Referencia
Datum WGS 84
Proyecciéon UTM. Zona 12
Altura 200 m. Res. 0.04 ppx

Figura 8. Ortomosaico RGB generado con iméagenes obtenidas en la temporada seca (abril). El
recuadro amarillo corresponde al poligono de 20.9 hectareas en donde se geoposicionaron los
encinos.
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608100

50 100 150 m

Informacion de Referencia
Datum WGS 84
Proyeccion UTM. Zona 12
Altura 200 m. Res. 0.04 ppx

Figura 9. Ortomosaico generado con imagenes obtenidas en la temporada seca (abril) con el sensor

GRN.
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0 50 100 150 m

Informacion de Referencia
Datum WGS 84
Proyeccién UTM. Zona 12
Altura 200 m. Res. 0.04 ppx

Figura 10. Ortomosaico generado con imagenes obtenidas en la temporada de lluvias (septiembre).

6.4 Procesamiento de imagenes y obtencion de ortomosaicos

Mediante el software especializado en fotogrametria Agisoft Metashape®©, se procesaron las
imagenes obtenidas con el VANT. En correspondencia con el método propuesto por Feurer
y Vinatier (2018), las imégenes obtenidas en las 2 temporadas se alinearon al mismo tiempo.
Inicialmente se agregaron los 17 Puntos de Control (PC) georreferenciados in situ mediante
el receptor REACH RS+, de esta manera el software reconocio la posicion y orientacion de
los puntos geolocalizados en las iméagenes de ambos meses y realizd la alineacion de forma

precisa, como resultado se cre6 una nube de puntos dispersa.

Posteriormente, se construyd una nube de puntos densa, con base en el céalculo de la
profundidad de los metadatos en las fotografias, para asi formar una malla con multiples

puntos que se interpolaron constituyendo todos los objetos en el sitio por encima del suelo.
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Una vez obtenida la nube de puntos densa, con imagenes de los meses con mayor follaje
(septiembre, octubre, noviembre y diciembre) se generd el modelo digital de superficie
(MDS) y el modelo digital de terreno (MDT) (Agisoft., 2019). E1 MDS incluy6 tanto la
elevacion del terreno como la de los objetos sobre este, mientras que el MDT incluy6 la
elevacion del terreno con respecto al nivel medio del mar. Al sustraer el MDT al MDS, se
obtuvo el modelo de elevacion del dosel (MED), el cual representa la altura de todos los

objetos por encima del terreno.

Finalmente, utilizando las fotografias obtenidas en cada uno de los vuelos, el software genero
los ortomosaicos del sitio de estudio. En total se generaron tres ortomosaicos (Tabla I): dos
correspondientes al mes de abril (RGB y GRN) y uno al mes de septiembre (RGB). El
mosaico GRN no pudo ser generado para el mes de septiembre debido a una falla en el GPS
del sensor infrarrojo, por lo tanto, las fotografias no pudieron ser procesadas. La resolucion
de los mosaicos se igual6 a 20 cm por pixel debido a que ésta fue la resolucion con la que se

gener6 el MED.

Tabla I. Caracteristicas de los mosaicos creados a partir de los diferentes sensores
empleados.

Sensor Fecha (2019) Re§olucmn
espacial (cm/px)
RGB Abril 5
GRN Abril 10
RGB Septiembre 5
Septiembre/Octubre/
MED Noviembre/Diciembre 20

6.5 Estimacion de indices de vegetacion

A partir de los ortomosaicos creados en los meses de abril y septiembre, se calcularon 21
indices de vegetacion basados en la parte visible de la luz (RGB) de acuerdo con
Maimaitijiang et al. (2019) (Tabla II) y 10 indices basados en las bandas GRN (Xue y Su,
2017) (Tabla III).
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Tabla II. indices de vegetacion calculados basados en el espectro visible (RGB).

INDICES DE VEGETACION FORMULA
. . RED

Rojo normalizado ™m= RED + CREEN + BLUE
GREEN

Verde normalizado gn = (RED + GREEN + BLUE)
BLUE

Azul normalizado bn = (RED + GREEN + BLUE)

.. » X GREEN

Indice de proporcion verde rojo GRRI = RED

, . » GREEN

Indice de proporcion verde azul GBRI = BLUE

- o _ RED

Indice de proporcion rojo azul RBRI = BLUE

, (RED + GREEN + BLUE)

Indice de intensidad de color INT = 3

, (GREEN — RED)

Indice de vegetacion verde-rojo GRVI = (GREEN + RED)

] (rn —gn)

Indice de diferencia normalizada NDI = G+ gn +000)

, (GREEN — BLUE)

Indice Woebbecke = (RED + BLUE)

, (RED — BLUE)

Indice de kawashima IKAW =

Indice verde foliar

Indice de resistencia atmosférica
visible

IV exceso de rojo

IV exceso de verde

IV exceso de azul

IV exceso de verde menos exceso
de rojo

indice vegetativo

Indice de analisis de componentes
principales

Indice de color de la vegetacion

Combinado

(RED + BLUE)
_ (2 * GREEN — RED — BLUE)
" (2 GREEN + RED + BLUE)

GLI

(GREEN—RED)

VARl = ————
(GREEN+RED-BLUE)

ExR = (1.4 xrn — gn)
ExG = (2 gn—1rn— bn)
ExB = (1.4 * bn — gn)

ExGR = (ExG — ExR)

B GREEN

VEG = (RED * BLUE (1 —a)) '

IPCA = 0.994 * |RED — BLUE| 4 0.961 * |GREEN — BLUE]|
+0.914 * | GREEN — RED|

CIVE = 0.441* RED — 0.881 x GREEN + 0.385 * BLUE
+ 18.78745

COM = 0.25%EXG + 0.3 *x ExGR + 0.33 x CIVE + 0.12 « VEG

a = 0.667




Tabla III. indices de vegetacion basados en las bandas GRN.
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INDICE DE VEGETACION FORMULA
Indice de vegetacion de diferencia NDVI = NIR — RED
normalizada NIR + RED
indice de vegetacion de diferencia GNDVI = NIR — GREEN
normalizada verde NIR + GREEN
indi i6n aj NIR — RED

Indice de vegetacion ajustado al SAV] = « (1+0.5)
suelo (NIR + RED +0.5)
indice de vegetacion de RVI = NIR
proporciéon RED
Indice de vegetacion de CVI = NIR
proporcion verde GREEN

Indice de vegetacion de diferencia
normalizada rojo-verde

Indice de vegetacion diferenciada
indice de vegetacion mejorado

Indice de vegetacion no linear

Indice de vegetacion modificado
ajustado al suelo

NIR — (GREEN + RED)

GRNDVI =
NIR + (GREEN + RED)

DVI = NIR — RED

NIR — RED

BVl = 25 R ¥ 2a~RED) +1
_ NIR? — RED
NLE'= NIR? + RED

MSAVI = 0.5 (2 NIR + 1)
— (J(2NIR +1)? — 8(NIR — RED))

* NIR. Infrarrojo cercano.

Para estimar los indices de vegetacion de cada uno de los mosaicos se empled el paquete

raster (Hijmans, 2019) del software de acceso libre R (R Core Team, 2020) version 3.5.3.

6.6 Clasificacion Supervisada

Para evaluar cudl es el indice de vegetacion que discierne de mejor manera elementos del

area de estudio, se crearon 9 clases diferentes: 1) arbusto, 2) hojarasca, 3) otros arboles, 4)

palmeras, 5) Q. albocincta, 6) Q. devia, 7) Q. tuberculata, 8) sombray 9) suelo. Estas clases

fueron geoposicionadas directamente en campo, clases: 1, 3-7, o a partir de los ortomosaicos,

clases: 2, 8 y 9, con el software QGIS 3.4.3-Madeira.
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Como primer paso de la evaluacion del desempefio de estos indices, se crearon dos macro
clases: 1) Vegetacion (comprendio: arbusto, otros arboles, palmeras, Q. albocincta, Q. devia,
Q. tuberculata) y 2) No vegetacion (comprendid hojarasca, suelo y sombra). De manera tal,
que se identifico al indice de vegetacion que separa de una manera mas adecuada la
vegetacion presente en el area de estudio y posteriormente se evaluaron la clasificacion

aplicada a las 9 clases creadas.

Para aumentar el niUmero de datos y tener una mejor representacion de la variabilidad de los
valores de los pixeles de cada una de las clases, se aplicé un buffer de 40 cm a las posiciones
geogréficas. Cabe recalcar que, para mejorar el desempefio de la clasificacion, se tomaron en
cuenta Unicamente los arboles con un diametro de tronco mayor a 25 cm ya que el escaso

dosel en los individuos con menor didmetro era imperceptible en las imagenes aéreas.

Con base en lo anterior descrito y utilizando el método de Bosques aleatorios 0 Random
Forest (Breiman, 2001) se procedio a evaluar el desempefio de los indices de vegetacion,

basados en el espectro visible y en el infrarrojo cercano en los siguientes algoritmos:

Clasificacion supervisada — Indice de Vegetacion:
a) Indice que por si solo identificd mejor a las macro clases

b) Indice que por si solo identificé mejor a las 9 clases.

Clasificacion supervisada — Indice de vegetacion + MED:
¢) Indice asociado al MED que identificé mejor a las macro clases

d) indice asociado al MED que identificé mejor a las 9 clases.

Clasificacion supervisada — Modelo de precision general:

e) Todos los indices de vegetacion asociados al MED para identificar a las 9 clases.

Random Forest es un método ampliamente usado por su capacidad de clasificar una gran
cantidad de informacion con gran precision (Pino-Mejias et al., 2010; Medina M. y Nique
C., 2017; De Luca et al., 2019; Puliti et al., 2019). Este método selecciona variables al azar
y construye arboles independientes, de modo que, la precision de cada arbol depende de la

fuerza de clasificacion de los arboles individuales y una baja correlacion entre ellos, es decir
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aunque estos se consideren “ruidosos” el andlisis genera una interaccion entre ellos para
posteriormente realizar la clasificacion (Breiman, 2001). Este método se aplicé con el
paquete RandomForest (Liaw y Wiener, 2002) del software R (R Core Team, 2020).

6.7 Evaluacién de la Clasificacion supervisada

Con los modelos de clasificacion resultantes generados a partir de los algoritmos de
clasificacion, se obtuvieron con la paqueteria Caret (Kuhn, 2019) las “matrices de
confusiéon”. Método binario que representa numéricamente el desempefio del analisis y
determina si las observaciones fueron clasificadas de forma correcta o no (Ting, 2017). La
matriz de confusion emplea dos clases, una designada como la clase observada y otra como
la clase predicha (Landis y Koch, 1977). A partir de la matriz de confusion se calcul6 la
proporcion de aciertos y errores generados por el algoritmo de clasificacion. En este contexto

la matriz se establece de la manera siguiente:

Observacion

Positivo Negativo
e
el
g Positivo VP FP
2
£ Negativo EN VN

De manera diagonal se mantienen los pixeles que han sido clasificados de forma correcta en
cada categoria (verdadero positivo, VP y verdadero negativo, VN), mientras que los
margenes de la matriz determinan aquellos pixeles de cada categoria que han sido
erroneamente clasificados, es decir, asignados a otra categoria y por ende llamados falsos

positivos (FP) y falsos negativos (FN).

La misma paqueteria se empled para calcular los indicadores de precision y kappa (Tabla V)
con los que se evalud el desempefio de los modelos de clasificacion sobre las especies objeto
de estudio (Landis y Koch, 1977).
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Tabla IV. Indicadores para evaluar el desempeio de clasificacion.

Indicador

Es una proporcion en un rango de 0 a 1, que indica la
confiabilidad del modelo para clasificar todos los
Kappa de _ Prgy — Pr eventos observados. Donde, Pr(a): probabilidad de una
Cohen ~ N-P e estimacion correcta, Pr(e). es la probabilidad de una
correcta estimacion en relacion a lo que se esperaria por

casualidad, N: total de observaciones (Cohen, 1960).
TP+ TN Proporcion de casos verdaderos positivos y verdaderos

Precision S VN)  negativos que el modelo asigné de forma correcta.

Posteriormente, como producto final de los modelos de clasificacion se generaron con la
paqueteria raster (Hijmans, 2019) del software R (R Core Team, 2020) los mapas tematicos

o de prediccion de cobertura de los modelos con mejor desempeiio.

Una vez generados los mapas de prediccion, estos estuvieron corrompidos por el ruido
impulsivo generado por el reemplazo de valores atipicos de la clasificacion, fendmeno que
se conoce como efecto “sal y pimienta” y puede afectar significativamente la calidad de una
imagen, ademas de implicar dificultades para el posterior andlisis como lo es la clasificacion

y estimacion de los elementos en las mismas (Gomez-Moreno et al., 2014; Ma y Nie, 2018).

Para remover el efecto “sal y pimienta” del mapa tematico con el mejor desempefio, se
empleo la paqueteria rasterkernelEstimates (Lisic, 2016) usando una ventana mévil de 9 x
9, la cual calcula la densidad de cada categoria con mayor probabilidad de ocurrencia de
acuerdo a un radio de busqueda tomando en cuenta los pixeles vecinos (Gémez-Moreno et

al., 2014; Ma y Nie, 2018).
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6.8 Estimacion de la cobertura de encinos

Con el modelo de clasificacion supervisada con mejor desempefio, se estimé la cobertura por
hectérea y porcentaje de todos los elementos en el area de estudio, esto mediante el software
R (R Core Team, 2020) version 3.5.3.

6.9 Desempeiio del Modelo de elevacion del dosel (MED)

Para evaluar el desempefio del MED, generado a partir de las fotografias aéreas y determinar
si su uso permite reconocer caracteristicas de la estructura vertical de un Bosque de encino,
se compararon los valores con mediciones in situ de la altura de 117 encinos de las 3 especies
presentes en el area de estudio. Las mediciones in situ se realizaron en los meses himedos
con un hipsometro Nikon Forestry y con un estadal métrico se compararon las mediciones
entre si, resultando en una precision del hipsometro de + 1m. Los arboles medidos fueron
geoposicionados previamente con el receptor RTK. La comparacion de la altura in situ y la
estimada por el modelo se realizO mediante una regresion lineal, misma que permite

establecer el grado de relacion que existe entre dos variables continuas.
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7. RESULTADOS

7.1 Reflectancia de los pixeles en bandas RGB y GRN

Una vez definidas las clases en el estudio, se evalud el comportamiento espectral de los

pixeles en porcentaje de reflectancia para el mosaico RGB e infrarrojo cercano.

En el mosaico RGB (aprox. 400 —700 nm) de la temporada seca, la reflectancia del suelo
super0 el 80% en todas las bandas al tener un color muy claro. En cuanto a la banda roja, las
clases Q. tuberculata, Q. albocincta y hojarasca tuvieron mayor reflectividad que en las
bandas azul y verde, siendo la reflectividad de Q. tuberculata, Q. albocincta muy semejantes;
mientras que en Q. devia y palmeras, la reflectividad tuvo mayor porcentaje en la banda
verde, lo cual se debe a que sus hojas permanecen verdes todo el afio a diferencia de los

encinos (Fig. 12).

En la Figura 13 se muestra el comportamiento de reflectancia de los pixeles con el mosaico
GRN para la temporada seca. En la banda del infrarrojo cercano, la clase palmera y hojarasca
tuvieron mayor reflectancia (>10%) comparado con las medianas de las otras clases, en las
cuales se observaron valores menores reflectancia, resultado esperado ya que la mayor
cantidad de especies se encontraban en senescencia o habian perdido sus hojas disminuyendo
la reflectancia del NIR, el cual es sensible a la vegetacion vigorosa. En la Figura 12 y Figura
13, es notoria la semejanza en el comportamiento de los valores de los pixeles

correspondientes a Q tuberculata y Q. albocincta.

En la temporada de lluvias, con el mosaico RGB, la banda verde fue la que tuvo mayor
reflectancia en comparacion con la roja y la azul en las clases correspondientes a flora, esto
de acuerdo con la teoria del comportamiento espectral de la vegetacion, al presentarse todas

las especies vegetales con follaje abundante y vigoroso (Fig. 14).
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Clase
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l;l Q tuberculata

EI sombra
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Figura 12. Valor de reflectancia obtenida por clase con el sensor RGB en temporada seca.
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Figura 13. Valor de reflectancia por clase con el sensor GRN en temporada seca.
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Figura 14. Valor de reflectancia obtenida por clase con el sensor RGB en temporada himeda.

7.2 Clasificacion supervisada — Desempefio de un Indice de vegetacion

En total se estimaron 31 indices de vegetacion, 21 basados en el espectro de luz visible y 10
en el infrarrojo cercano. Cada uno de los modelos generados evalu6 5839 pixeles. En general
los indices basados en el espectro visible tuvieron un mejor desempefio que los basados en
el infrarrojo cercano al clasificar las categorias definidas en el sitio de estudio. De forma
general los modelos que fueron aplicados a las 2 macro clases tuvieron un mejor desempefio

en comparacion con los modelos que integraron a las 9 clases.

Para el andlisis de la temporada seca, el 1V basado en el RGB que por si solo separdé mejor a
la clase “vegetacion” de la clase “no vegetacion”, fue el indice de Intensidad de color (INT).
Por su parte, el mejor indice de vegetacion basado en el GRN fue el indice de vegetacion
diferenciada (DVI). Sin embargo, el algoritmo la clasificacion de la vegetacion en la
temporada de lluvias resulté mejor que durante la temporada seca, siendo el mejor indice

basado en la parte visible de la luz el combinado (COM) (Tabla V).
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Tabla V. Desempefio de los diferentes indices de vegetacion en la clasificacion vegetacion
y no vegetacion para la temporada de lluvias (septiembre) y seca (abril).

SECA LLUVIAS SECA
IV RGB IV GRN
Precision (%) Kappa  Precision (%) Kappa Precision (%) Kappa
RN 91 0.35 93 0.46 NDVI 88 0.18
GN 89 0.24 99 0.88 GNDVI 90 0.32
BN 92 0.47 94 0.50 SAVI 92 0.37
GRRI 87 0.14 97 0.78 RATIO 92 0.41
GBRI 92 0.46 98 0.84 GVI 90 0.32
RBRI 95 0.42 88 0.01 GRNVI 91 0.34
GRVI 87 0.14 97 0.78 DVI 93 0.43
INT 96 0.72 96 0.63 EVI 91 0.38
NDI 88 0.17 97 0.78 NDVI.SQ 91 0.32
Wi 93 0.50 98 0.86 MSAVI 91 0.40
IKAW 92 0.42 88 0.01
GLI 89 0.24 99 0.88
VARI 89 0.23 98 0.80
EXR 88 0.18 97 0.76
EXG 89 0.25 99 0.88
EXB 92 0.47 94 0.50
ExXGR 87 0.08 98 0.84
VEG 94 0.58 92 0.38
IPCA 89 0.26 93 0.46
CIVE 86 0.06 99 0.90
COM 89 0.22 99 0.94

La proporcién de los pixeles que fueron correctamente clasificados se resume en la matriz de

confusion tanto para la temporada seca como para la de lluvias (Tabla V1). En la clasificacion,

el indice COM basado en el espectro de luz visible en temporada humeda resultd mas precisa

al clasificar correctamente el 99.6% de pixeles de “vegetacion”, a diferencia de la temporada
seca en donde el porcentaje de los pixeles correctamente clasificados como “vegetacion” fue

del 98% con el indice INT. En Anexo A se integra el mapa de prediccion basado en el indice

COM que tuvo mejor desempefio sobre los otros dos modelos.
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Asimismo, en la clasificacion basada en el infrarrojo cercano, el indice que por si solo tuvo
mejor desempeino (DVI), resultd con una clasificacion correcta de los pixeles
correspondientes a vegetacion del 98.8%, no obstante, tnicamente 34.5% de los pixeles
fueron clasificados correctamente como elementos que no eran vegetacion (suelo, hojarasca
y sombra), incrementandose la proporcion de falsos negativos (65.4%) de manera que el

desempeio general del modelo fue del 93%, referido en el indicador de precision (Tabla V).

Tabla VI. Matriz de confusion correspondiente a los 3 modelos aplicados a las 2 macro
clases.

Temporada seca

RGB
No vegetacion
Vegetacion (%) (%)
16 98 2
INT Vegetacion
No vegetacion 27.7 72.2
GRN
No vegetacion
Vegetacion (%) (%)
i6 98.8 0.12
DVI Vegetacion
No vegetacion 65.4 34.5
Temporada de lluvias
RGB
No vegetacion
Vegetacion (%) (%)
16 99.6 0.4
COM Vegetacion
No vegetacion 5.6 94.4
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En los algoritmos de clasificacion supervisada aplicados a las nueve clases establecidas sin
el MED, se observé un descenso considerable en el desempefio de los indices de vegetacion
comparados con los modelos resultantes en donde unicamente se evaluaron las dos macro

clases (vegetacion/ no vegetacion).

El modelo con mayor precision que responde a las bandas del RGB fue el que empled el
indice RN en la temporada seca, con una precision del 50% y 0.25 de kappa. En relacién con
el modelo en donde se evaluaron los indices que responden al NIR, el indice DVI fue el que
tuvo un mejor desempefio con 53% de precision y 0.15 valor de kappa. En cuanto al modelo
evaluando indices sensibles al RGB para la temporada himeda, el mejor indice fue el EXGR

con un 47% de precision y 0.18 de kappa (Tabla VII).

Tabla VI1. Desempefio de los diferentes indices de vegetacion en la clasificacion de 9 clases,
en la temporada de lluvias (septiembre) y seca (abril).

SECA LLUVIAS SECA
IV'RGB Precision (%) Kappa Precision (%) Kappa IV .GRN Precision (%) Kappa
RN 50 0.25 42 0.10 NDVI 40 0.10
GN 39 0.09 44 0.13 GNDVI 39 0.09
BN 47 0.22 40 0.09 SAVI 42 0.11
GRRI 47 0.21 46 0.16 RATIO 41 0.10
GBRI 44 0.17 45 0.15 GVI 40 0.09
RBRI 47 0.20 37 0.03 GRNVI 39 0.08
GRVI 47 0.21 46 0.16 DVI 53 0.15
INT a7 0.16 41 0.10 EVI 41 0.12
NDI 47 0.21 44 0.14 NDVI.SQ 42 0.12
Wi 46 0.20 44 0.14 MSAVI 41 0.12
IKAW 47 0.21 37 0.03
GLI 39 0.09 44 0.13
VARI 49 0.24 45 0.15
EXR 47 0.22 45 0.15
EXG 39 0.09 44 0.13
EXB 47 0.22 40 0.09
ExXGR 41 0.12 47 0.18
VEG 39 0.08 40 0.08
IPCA 46 0.19 41 0.10
CIVE 40 0.11 44 0.14
COM 39 0.10 44 0.14
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En la Figura 15 se muestran de manera grafica las matrices de confusion de los modelos con
el mejor desempefio para: 1) temporada seca utilizando el indice RN (Fig. 15a); 2) la misma
temporada pero utilizando el indice basado en el infrarrojo DVI (Fig. 15b) y 3) temporada de

lluvias utilizando el indice EXGR (Fig. 15c).

En estos graficos cada clase esta representada por un color, en donde los nodos o conexiones
entre clases representan el porcentaje de error en los modelos, mientras que una correcta

clasificacion mantiene a las clases formando elipses perfectas sin interconexién entre ellas.

En la temporada seca, al utilizar el indice RN, un porcentaje de pixeles de todas las clases
fueron clasificadas de manera incorrecta ya que todos los grupos se estan sobreestimando
con otros (Fig. 15a, Anexo B inciso a). Al emplear el indice DVI basado en el infrarrojo
cercano en la misma temporada, la clase suelo fue la mejor clasificada, sin embargo, los
pixeles incrementan a la clase Q. tuberculata, impidiendo asi la clasificacion correcta de las
clases debido a la sobreestimacion mencionada (Fig. 15b, Anexo B, inciso b). Finalmente,
en la clasificacion durante la época humeda cuando se utiliza el indice EXGR, se aprecia un

patron similar al anteriormente descrito (Fig. 15¢, Anexo B inciso c).

En el mapa tematico creado a partir del mejor modelo de clasificacion, se puede evidenciar
que los componentes del sitio de estudio no se logran discernir unos de otros debido a la baja

precision de clasificacion (Anexo B).



43

otros_arboles

Qdevia

¢) LLUVIAS (RGB):ExGR

Figura 15. Diagramas circulares que muestran el comportamiento de clasificacion de los
pixeles basado en los modelos RGB y GRN al emplear el mejor indice de vegetacion
aplicado a las 9 clases. Cada clase es representada por un color. En Anexo B se encuentran

las matrices de confusion numéricas que generaron los diagramas.
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7.3 Clasificacion supervisada — Desempefio de Indice de vegetacion + MED

Al asociar el modelo de elevacion del dosel al algoritmo de clasificacion supervisada, con el
fin de conocer el indice que integrado a la variable altura identificase mejor a las 2 macro

clases, se obtuvo un aumento en la precision de los modelos.

La comparacién de ambas temporadas sefial6 que el modelo generado con mayor precision
correspondio al de la temporada humeda, en el cual el mejor indice para clasificar fue el
indice COM y cuyo desempefio reflejé una precision del 99.81% y valor Kappa de 0.98, esto
contra la temporada seca al usar el indice con mejor desempefio (INT), cuya precision fue
del 99.5% y valor de Kappa de 0.97.

En comparacion con los dos modelos anteriores, el algoritmo que empled el indice de
vegetacion de proporcion verde (GVI), indice sensible al infrarrojo cercano, fue el de menor
precision con 96.8% y con un valor de Kappa de 0.803. No obstante, el GVI fue el indice que

mejor clasifico a la vegetacion a diferencia de los otros indices sensibles al GRN (Tabla V1I1).
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Tabla VIII. Desempefio de los diferentes indices de vegetacion en la clasificacion de
vegetacion y no vegetacion integrando el MED, en la temporada humeda (septiembre) y seca
(abril).

SECA LLUVIAS SECA
IVRGB Precision (%)  Kappa  Precision (%) Kappa IV GRN Precision (%)  Kappa
RN 97.9 0.87 98.85 0.902 NDVI 96.7 0.786
GN 97.5 0.82 99.1 0.925 GNDVI 96.7 0.798
BN 98.6 0.91 97.89 0.829 SAVI 96.5 0.769
GRRI 97.3 0.82 98.87 0.905 RATIO 96.4 0.765
GBRI 98.7 0.91 99.12 0.927 GVI 96.8 0.803
RBRI 98.2 0.88 97.89 0.823 GRNVI 96.8 0.799
GRVI 97.3 0.82 98.9 0.908 DVI 96.6 0.780
INT 99.5 0.97 98.2 0.846 EVI 96.3 0.759
NDI 97.3 0.82 98.85 0.903 NDVI.SQ 96.4 0.754
wi 98.8 0.92 99.27 0.940 MSAVI 96.4 0.760
IKAW 98.2 0.88 97.98 0.831
GLI 97.6 0.83 99.15 0.929
VARI 97.6 0.84 98.76 0.896
EXR 97.5 0.83 98.89 0.907
EXG 97.5 0.82 99.15 0.929
EXB 98.6 0.91 97.81 0.824
EXGR 96.8 0.78 99.04 0.921
VEG 98.9 0.93 98.27 0.866
IPCA 97.0 0.81 98.9 0.915
CIVE 96.9 0.80 99.79 0.983
COM 97.6 0.83 99.81 0.984

En la matriz de confusion resultante (Tabla 1X), se observa que en la temporada seca, al
emplear el indice INT del espectro visible, el porcentaje de pixeles correctamente clasificados
como vegetacion y como no vegetacion fue 99.7% y 98.5%, respectivamente, valores que en

conjunto representan el 99.5% de exactitud del modelo (valor en Tabla VIII).

De forma semejante, en el modelo creado para la temporada himeda, basandose en el
espectro visible, el porcentaje de pixeles correctamente clasificados como vegetacion (VP)
fue del 99.9% y como no vegetacion (verdaderos negativos) del 97.9%, lo que significo un
99.8% de precision en la clasificacion. En Anexo C se integra el mapa de prediccion que

corresponde al modelo basado en el indice COM, cuyo desempefio destaco sobre los otros.
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Finalmente, el modelo creado para la temporada seca basado en el indice GVI (GRN) tuvo
una precision del 96.8% (Tabla VIII), en este caso, como resultado de que los pixeles
clasificados correctamente como no vegetacion (verdaderos negativos) resultaron en un
91.2% unicamente (Tabla 1X), provocando la disminucién en el desempefio general del

modelo.

Al igual que el método en donde no se integra el MED, los indices que responden a las bandas
del espectro visible tuvieron un mejor desempefio para identificar a todo aquello categorizado
como vegetacion comparandolos con los indices que responden al infrarrojo cercano. Por lo

que, una vez que el MED es asociado al modelo, la separacién de las dos clases mejora.

Tabla IX. Matriz de confusion resultante de las 3 predicciones de clasificacion al incorporar
el MED para identificar a la vegetacion

Temporada seca

RGB
No vegetacion
Vegetacion (%) (%)
INT Vegetacion 99.7 0.3
No vegetacion 15 98.5
GRN
Vegetacion (%) No vegetacion
GVI Vegetacion 97.2 2.8
No vegetacién 8.8 91.2
Temporada de lluvias
RGB
. No vegetacion
0,
Vegetacion (%) (%)
COM Vegetacion 99.9 0.1
No vegetacion 2.1 97.9
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Al integrar el MED a los modelos de clasificacién supervisada aplicados a las 9 clases
establecidas, se observo un incremento en el desempefio de los indices de vegetacion en
comparacion con el modelo en donde se evaluaron 9 clases y no se integra el MED (Anexo
D).

El modelo con mayor precision en la temporada seca (que responde a las bandas del espectro
visible) fue el que empled el indice VARI, con una precision del 72.7%. En relacion al
modelo que evalud los indices que responden al infrarrojo cercano, el indice GVI fue el que
tuvo un mejor desempefio con 62.4% de precision, el cual estuvo por debajo del desempefio
del indice RN (RGB) evaluado para la temporada himeda con un 66.3% de precision (Tabla
X). Por lo anterior descrito, la clasificacién empleando datos de la temporada seca, es la mas

adecuada.

Tabla X. Desempefio de los diferentes indices de vegetacion en la clasificacion de 9 clases,
integrando el MED, en la temporada himeda (septiembre) y seca (abril).

SECA LLUVIAS SECA
IV RGB IV GRN
Precision (%) Kappa  Precision (%) Kappa Precision (%) Kappa
RN 71.2 0.55 66.3 0.442 NDVI 60.7 0.3807
GN 64.1 0.44 63 0.389 GNDVI 62.4 0.4089
BN 68.3 0.50 62.5 0.376 SAVI 59.8 0.3590
GRRI 72.3 0.58 65.3 0.427 RATIO 59.3 0.3485
GBRI 66.1 0.47 63.3 0.395 GVI 62.4 0.4094
RBRI 68.7 0.51 63.3 0.393 GRNVI 60.8 0.3825
GRVI 72.3 0.58 65.4 0.428 DVI 61.6 0.3923
INT 61.1 0.39 61.3 0.347 EVI 60.0 0.3619
NDI 72.2 0.58 65.7 0.434 NDVI.SQ 60.6 0.3769
Wi 68.3 0.51 63.1 0.391 MSAVI 59.0 0.3422
IKAW 68.6 0.51 63.1 0.39
GLI 64.3 0.45 63.4 0.397
VARI 72.7 0.59 64.9 0.418
EXR 725 0.58 65.4 0.43
EXG 64.3 0.44 63.2 0.393
EXB 68.4 0.50 62.3 0.372
EXGR 66.2 0.48 64.7 0.416
VEG 61.2 0.38 60.1 0.335
IPCA 67 0.49 65.6 0.436
CIVE 65.8 0.47 65.3 0.428
COM 64.5 0.45 65.6 0.435




48

En la Figura 16 se muestran de manera grafica las matrices de confusion de los modelos con
el mejor desemperio para: 1) la temporada seca utilizando VARI + MED (Fig.16a); la misma
temporada con un indice RGN: GVI + MED (Fig.16b) y 3) la temporada de lluvias utilizando
RN + MED (Fig. 16¢) (Anexo D, inciso a, b y c, respectivamente).

Como se aprecia en la Figura 16a, en la temporada seca al utilizar el indice VARI + MED,
gran proporcion de los pixeles correspondientes a Q. albocincta son clasificados como Q.
tuberculata, mientras que una pequefia proporcion de los valores de otros &rboles son
clasificados como Q. devia. Las otras categorias presentan una proporcion baja de mala
clasificacion, lo que se aprecia en el mapa tematico creado a partir de estos modelos (Anexo
D), en donde Q. tuberculata estd siendo sobrestimado en el area de estudio, debido
principalmente a que una gran cantidad de pixeles que pertenecen a Q. albocincta y en menor

proporcion a otros arboles y arbustos, fueron clasificados como Q. tuberculata.

Con respecto a la clasificacién de la temporada seca con un indice basado en el NIR,
utilizando el algoritmo GVI + MED, la sobreestimacion de Q. tuberculata es mayor debido
a la alta presencia pixeles de Q. devia, Q. albocincta, palmeras, otros arboles y arbustos que
incrementan la categoria Q. tuberculata (Fig. 16b). En el grafico que muestra la matriz de
confusion del modelo, se visualiza que la especie Q. tuberculata se sobreestima en mayor

medida en comparacion con el modelo clasificado con un indice RGB en la época seca.

Finalmente, en la clasificacién en temporada de lluvias, cuando se utiliza el algoritmo RN +
MED (Fig.16c), se aprecia un patrén similar al anteriormente descrito y de forma peculiar,
en esta temporada, la clase sombra incremento6 la categoria arbustos y suelo. Lo anterior se
atribuye a que en este periodo los pixeles correspondientes a la sombra se confundieron con
el suelo humedo y el denso follaje de la vegetacion, el cual generd un aumento en la respuesta

espectral de la banda verde, la cual es caracteristica de vegetacion vigorosa.
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Figura 16. Diagramas circulares que muestran el comportamiento de la clasificacion de los
pixeles basado en los modelos RGB y GRN con el mejor desempefio al emplear el mejor indice
de vegetacion + MED aplicado a las 9 clases. En Anexo D se encuentran las matrices de confusion

numeéricas que generaron cada diagrama.
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7.4 Clasificacion supervisada — Modelo de precision general

Una vez que el algoritmo de clasificacion fue alimentado con todos los indices de vegetacion
(RGB y GRN) mas el modelo de elevacion del dosel, la clasificacion mejoré en comparacion
con la clasificacion de los modelos donde se evalu6 cada indice por separado. En este caso,
el modelo méas confiable para clasificar a todos los elementos resultd ser el que incluye
indices basados en la parte visible de la luz (RGB) en la temporada seca, con un desempefio
general del 81 % y un valor de Kappa de 0.71 (Tabla XI).

Tabla XI. Comparacién de los resultados del indice Kappa y de desempefio general
(Precision) de los modelos de clasificacion integrando los IV 'y MED para evaluar a las 9
clases.

SECA (RGB) LLUVIAS (RGB) SECA (GRN)
?:3{2; Precision Kappa :\:gfgé Precision Kappa :\r/]lgfg; Precision Kappa
v RN 50% 0.25 ExXGR 47% 0.18 DVI 53% 0.15
1V + MED VARI 72.7% 0.58 RN 66.3% 0.44 GVI 62.4% 0.40
II:/IIESD+ Todos 81% 0.71 Todos 74% 0.54 Todos 71% 0.55

En la matriz de confusion de este modelo (Anexo E, inciso a) se muestra la clasificacion
perfecta de la clase sombra con el 100% de pixeles correctamente clasificados y con un
porcentaje mayor al 98%, la clase hojarasca y suelo. En referencia a la vegetacion, los pixeles
de los arbustos y palmeras correctamente clasificados tuvieron un valor igual o mayor al
90%, Q. tuberculata fue la especie de encino mejor clasificada con un 91% de verdaderos
positivos, Q. devia con 84 % y Q. albocincta, fue el encino en el que se observd menor

precision de clasificacion al obtener 41% pixeles bien identificados.

En el mapa de la prediccién creado a partir del modelo de precision general, adjunto en el
Anexo E, se muestra una clara discriminacién del encino negro (Q. devia). Por otro lado, se
observa la sobreestimacion del encino roble (Q. tuberculata) debido a que gran cantidad de
pixeles fueron clasificados como éste a pesar de que corresponden al encino laurel (Q.

albocincta).
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En cuanto al modelo que empled los indices que miden la reflectancia en el infrarrojo cercano
(GRN) en la temporada seca, este obtuvo un desempefio del 71% con valor de Kappa de 0.55,
valores que disminuyeron comparados con los obtenidos en el modelo basado en los indices

del espectro visible (Tabla XI).

Al visualizar numéricamente en la matriz de confusion el desempefio de la clasificacion
supervisada del modelo GRN (Anexo E, inciso b), se puede observar que el porcentaje de
verdaderos positivos correspondientes a la sombra, suelo y hojarasca fue mayor al 96%,
considerandose una buena clasificacién. No obstante, en relacion con las especies de encinos,
Q. tuberculata fue la especie que mejor se clasifico con un 87% de verdaderos positivos, Q.
devia con un 56%; Q. albocincta con un 25% demostré ser la especie peor clasificada por el
modelo. A causa de que Q. devia y Q. albocincta tuvieron una tendencia de ser clasificados

como Q. tuberculata, este ultimo se sobreestimo en la clasificacion.

El desempefio de la clasificacion con modelo generado en temporada de lluvias integrando
el MED, fue similar al modelo generado con los indices que responden al infrarrojo cercano,
con un Kappa de 0.54 y una precision del 74% (Tabla XI). La matriz de confusion de este
modelo (Anexo E, inciso c), sefial6 que Q. tuberculata resalta por ser la especie que mejor
se clasifico con un 90% de pixeles bien identificados, seguido por Q. albocincta con 49%;
Q. devia fue la especie que se clasificd con mayor inexactitud con solo el 30% de pixeles
correctamente clasificados. Nuevamente los pixeles de Q. devia y Q. albocincta fueron

clasificadas de manera equivoca como Q. tuberculata.

En la Figura 17, representacion grafica de las matrices de confusion generadas a partir de los
modelos basados en todos los indices RGB/GRN + MED, respectivamente, se puede apreciar
que en el modelo general de la temporada seca con el mosaico RGB, se discriminan mejor
los elementos del sitio de estudio, ya que las clases representadas por elipses, muestran un

minimo de interconexiones entre ellas, es decir, menor porcentaje de error en la clasificacion.
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En especifico, la clase sombra muestra una perfecta clasificacion, de modo que la elipse que
la forma no tiene ningln nodo dirigiéndose hacia otra clase. No obstante, pese a la
informacién con la que se cred este modelo, Q. albocincta continda clasificandose como Q.
tuberculata. En la Figura 17a es evidente esta mala clasificacién por el nodo o conexion que

se dirige desde Q. albocincta hacia Q. tuberculata.

Con la aplicacién de los indices de vegetacion basados en el mosaico GRN (Fig.17b), se
obtuvo que, Q. albocincta, Q. devia, palmeras y otros arboles son clasificados como Q.

tuberculata al conectarse con esta clase.

Finalmente, en la clasificacion aplicada para la temporada himeda con indices basados en el
RGB+MED, se muestra un patron similar al descrito anteriormente en donde Q. tuberculata

es sobreestimado por otras clases vegetales (Fig.17c).

Estos resultados sugieren que en el area de estudio tanto en la temporada seca como en la de
lluvias, la presencia de Q. tuberculata es sobreestimada principalmente por Q. albocincta.
Esto se confirma en el mapa temaético al eliminar el efecto “sal y pimienta” presentado en la

Figura 18.
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Figura 17. Diagramas circulares que muestran el comportamiento de la clasificacion de los
pixeles basados en los modelos que evaluaron todos los indices de vegetacion + MED.
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Figura 18. Mapa de prediccion generado al remover el efecto “sal y pimienta”, a partir del mejor modelo de clasificacion
supervisada en la temporada seca al integrar los IV sensibles al espectro visible y el MED. Notese que en el cuadrante superior
derecho(region noreste) donde se desarrolla Q albocincta, el modelo no identifica a la especie (elaboracion propia).
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7.5 Cobertura de encinos

Una vez obtenido el modelo de clasificacion que demostrd6 mayor precision (temporada
seca), se cuantifico la cobertura de los elementos presentes en el poligono de estudio. La
clase hojarasca es la que tuvo mayor cobertura en el poligono de estudio, seguida de la clase

suelo.

En términos de cobertura, Quercus tuberculata fue la especie con mayor superficie cubierta
(4.16 ha), que corresponde al 19.9 % de la superficie de estudio (20.9 ha), mientras que Q.
devia solo cubre una superficie de 0.3 ha. Debido a que, en el modelo resultante para la
temporada seca, los pixeles correspondientes a Q. albocincta presentaron un error de
asignacion de categoria en la clasificacion supervisada, la superficie ocupada por esta

especie unicamente resultoé de 0.06 hectareas (Tabla XII).

Respecto a la densidad encinos, Q albocincta es la segunda especie mas dominante con 4
ind ha™!, después de Q. tuberculata con 12 ind ha™!, mientras que la densidad de Q. devia fue
estimada en 2 ind ha™' (Tabla XIII). En el mapa booleano, generado a partir del mejor modelo
de clasificacion obtenido, se puede evidenciar la presencia de encinos de la especie Q.
tuberculata y Q. devia, ya que estos fueron identificados con un alto porcentaje de
clasificacion en el modelo de clasificacion (IV's RGB+MED), sin embargo Q. albocincta

no se logra apreciar debido al error de asignacion en la clasificacion del modelo (Fig. 19).

Tabla XII. Cobertura por categorias resultado del mejor modelo de clasificacion
supervisada en la temporada seca.

Clase Hectareas (ha) %
arbusto 3.18 15.2
hojarasca 7.48 35.79
otros arboles 0.71 3.40
palmera 0.01 0.05
Q. albocincta 0.06 0.29
Q. devia 0.3 1.44
Q. tuberculata 4.16 19.90
sombra 0.38 1.82
suelo 4.62 22.11

Total 20.9 ha 100
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En relacion con las especies del SBC, las cuales se integraron en la clase “otros arboles”, su
cobertura fue subestimada debido a que el modelo con mayor precision fue generado en la
temporada seca cuando estos arboles ya no presentaban hojas, y por consiguiente la

cobertura resultante fue menor que la de los encinos.

Tabla XIII. Ntumero de encinos por hectarea (ind ha') presentes en el sitio de estudio.

Especie ind ha!
Q. albocincta 4
Q. devia 2
Q. tuberculata 12
Total 18

2619800

Encinos
B Q. albocincta
Bl Q devia
[ Q. tuberculata

50 100 150 m

Informacién de Referencia
Datum WGS
Proeccién UTM. Zona 12
Altura 12m Reso. 0.02 ppx.

Figura 19. Mapa booleano de las especies de encinos en el area de estudio creado a partir del
modelo de clasificacion supervisada con mejor desempeno. Elaboracion propia.
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7.6 Estimacion de la altura de encinos mediante el Modelo de Elevacion del dosel

El anélisis de regresion lineal sugiere que la altura de los arboles estimados a partir del MED
de la vegetacion presenta diferencias significativas con respecto a las mediciones en campo,
debido a que la relacion lineal entre ambas variables resulté de r? = 0.29, p = 1.844 ¢ <0.05,
por lo que estadisticamente no hay correlacion en los modelos, haciendo del MED un mal
predictor. Como se aprecia en las Figura 20 y 21, el MED subestimo la altura de arboles con

alturas menores a 5 m y sobreestima la altura de los arboles de méas de 10 m.

15 20 25 20

Altura (m)
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Figura 20. Grafico de cajas y bigotes de la altura observada y altura estimada de los encinos.
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Figura 21. Gréfico del modelo de regresion lineal de la altura registrada in situ y la altura.
estimada por el MED.
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7.6.1 Estimacion de la altura de encinos por especie

En el analisis de regresion individual se evaluaron 3 especies de encinos para determinar si
el modelo era mejor predictor con cada una de ellas. Con base en lo anterior, el coeficiente
de determinacion para Q. tuberculata fue de r? = 0.29, p = 5.36 e ® < 0.05 (Fig. 22); para Q.
deviade r2=0.31, p=0.001284 < 0.05 (Fig. 23) y para Q. albocincta de r’>= 0.46, p=3.948¢"
® < 0.05 (Fig.24). Estadisticamente se confirma que Q. albocincta es la especie mejor
representada en el modelo de altura, aunque en las 3 especies se presentan diferencias

significativas.

Alt estimada

5 10
| Alt.observada

Figura 22. Grafico del modelo de regresion lineal de la altura de Q. tuberculata registrada in
situ y la altura estimada por el MED.
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Figura 23. Grafico del modelo de regresion lineal de la altura de Q.devia registrada in situ y
la altura estimada por el MED.
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Figura 24. Grafico del modelo de regresion lineal de la altura de Q. albocincta registrada in
situ y la altura estimada por el MED.
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8. DISCUSION

Este estudio describe la aplicacion de la fotogrametria aérea a partir de imagenes obtenidas
con un VANT para diferenciar especies de encinos en un &rea de Sierra La Laguna, BCS;
especies arbdreas que son consideradas un elemento de importancia ecoldgica para la region
por situarse entre las mas aridas existentes en el pais (Ledn De La Luz y Coria, 1992) y por
evolucionar de forma particular debido al aislamiento geografico (Padilla et al., 1988; Ortega
et al., 1989; CONANP, 2003), lo que convierte a la sierra La Laguna en una isla de

vegetacion rodeada por matorral xer6filo (McLaughlin, 1995; Breceda et al., 2015).

Pese a su importancia ecosistémica, el reducido nimero de estudios a nivel especifico que
aporten informacion para la conservacion del género Quercus en el BCS, encaminaron a este

estudio a evaluar por medio de fotogrametria aérea a los encinos en la REBISOLA.

En el ecotono de SBC — Bosque de encino, comunidad vegetal en el que se situd el sitio de
estudio, las temperaturas y porcentaje de humedad relativa favorecen los cambios
fenoldgicos en las especies (Arriaga, 1994; Rzedowski, 2006), la vegetacion es exuberante
durante la temporada himeda y contrasta con la fisonomia presente en temporada seca en la

que los arboles pierden por completo sus hojas (Breceda et al., 2014).

Para la temporada hiumeda, empleando el mosaico del mes de septiembre, periodo en el que
el follaje de todas las especies se encontraba vigoroso y denso, el comportamiento espectral
de la vegetacion con el sensor sensible a las bandas RGB mostrd un porcentaje de
reflectancia similar en las 3 bandas de todas las clases vegetales, sin embargo, en la banda
azul y roja la reflectancia fue menor a diferencia de la banda verde en donde se generé mayor
reflectancia, lo cual concuerda con la respuesta espectral generalizada de la vegetacién sana
y vigorosa (Chuvieco, 1995, 2002; Yengoh et al., 2015). Lo anterior por ser el periodo con
un follaje abundante gracias a la humedad dada por las precipitaciones (Leon de la Luz et
al., 2000; Rzedowski, 2006).
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De forma contraria, en la temporada seca con el mosaico RGB, el rojo fue la banda que
obtuvo mayor reflectancia en las diferentes especies vegetales, esto como resultado de que
en estado senescente, el tejido vegetal pierde su capacidad fotosintética y la clorofila no
ejerce la misma influencia en la absorbancia de la luz que con una hoja sana y vigorosa,
dejando a la banda rojo reflejar un mayor porcentaje de luz; asimismo, el tejido esponjoso
colapsa y el NIR refleja un menor porcentaje de luz (Boyer et al., 1988; Pandey y MakkKar,
1991; Mahajan y Raj Bundel, 2016).

En relacion a los valores en el infrarrojo cercano en temporada seca, se registraron valores
bajos en el NIR en la mayoria de las especies vegetales excepto en los pixeles de las
palmeras, especies perennes que mantienen su vigor durante todo el afio, por lo que es en
esta banda, sensible a la vegetacion vigorosa, en la que las especies senescentes tienen baja
reflectancia, lo que concuerda con la teoria del comportamiento espectral, que afirma que en
tejidos con bajo vigor el NIR disminuye su reflectancia (Rouse et al., 1974; Yengoh et al.,
2015).

8.1 Modelos de clasificacion supervisada con el mejor indice RGB o NIR

Evaluando Unicamente dos macro clases “vegetacion” y “no vegetacion”, la precision de los
modelos fue mayor en comparacion con aquellos en donde se evalian una mayor cantidad
de categorias. De acuerdo con Komarek et al. (2018) si la estructura o identificacion a nivel
especie de la vegetacion no es requerida, es suficiente aplicar el método cuya informacion
es minima debido al contraste de reflectancia entre la vegetacion y el suelo como Unicas

clases.

El indice con el mejor desempefio para reconocer a la vegetacion durante la época de lluvia
fue el COM, como su nombre lo dice, éste IV emplea la combinacion de los indices: EXG,
EXGR, CIVE y VEG. De acuerdo con Guijarro et al. (2011), el COM permite evitar la
variabilidad de la cantidad de luz dispersada, al sumar los pixeles en donde la reflectancia
del verde es mayor que la del rojo y azul (vegetacion), mas las regiones en donde el rojo y
azul predominan (suelo). Esto explica el desempefio del COM, al separar pixeles que

corresponden a vegetacion de pixeles que corresponden a suelo, ya que en la temporada de
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lluvias todas las especies vegetales, presentan un follaje vigoroso y conspicuo
contrastandose en gran medida del suelo. Ademas, es en esta temporada cuando la presencia

de individuos en estado senescente es menor.

En la temporada seca, en la clasificacion de macro clases, los 1V basados en el RGB
presentaron mejor desempefio que aquellos basados en el NIR. Si bien los valores de
precision son similares entre varios IV basados en el RGB, el indice que tuvo el valor mas
alto de Kappa entre los 21 indices fue el INT. Al respecto, Ahmad y Reid (1996), quienes
propusieron como indice aplicable el INT para detectar cambios en la intensidad de las tres
bandas visibles, determinaron que al emplear este indice en hojas senescentes, se tiende a
incrementar el rojo y este a su vez incrementa el verde y azul debido a una relacion linear
positiva entre las bandas en esta fase, sin embargo, visualmente se destaca el rojo debido a
la ausencia de clorofila, por tanto, se asume que este indice fue mejor en detectar los arboles
en la temporada seca debido a la cantidad de pixeles con coloracion marrdén correspondientes
al follaje en estado senescente de Q. tuberculata y Q. albocincta, asi como de muchas otras

especies presentes en el sitio.

Para las nueve categorias, el desempefio de los modelos de clasificacion con un solo IV no
alcanzo el 55% de precision en alguna temporada. Demostrando que, para el reconocimiento
de especies, el uso de un solo 1V en un algoritmo de clasificacion como Unica informacién,
es insuficiente para generar un modelo confiable de clasificacion supervisada, lo cual puede
deberse a la confusion espectral, la cual causa un porcentaje de error en la clasificacion como
resultado de variables como son, la resolucion de la imagen, la variabilidad de las coberturas
de terreno y el nimero de clases determinadas (Prieto y Luna, 1994). Asimismo, Komarek
et al. (2018) determinaron que empleando como Unica informacion la resolucién espectral,

la identificacion a nivel especie resulta poco precisa.

El indice RN o rojo normalizado demostré ser el indice que mejor desempefio tuvo cuando
se aplicé en la temporada seca. Gée et al. (2008) indican que, al obtener el espectro
normalizado de las bandas rojo, verde o azul, la intensidad de luz en cada banda se
sensibiliza, esto explica que el indice RN resultase mejor en la temporada seca, ya que es en

esta en la que color rojo se incrementa por el efecto de senescencia de las especies presentes.
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Pese a que el desempefio del RN sin integrar los valores de altura del dosel o0 MED (precision
50%) fue el mejor entre los 21 indices RGB evaluados, cuando se aplican 9 clases al
algoritmo en la temporada seca, los indices son incapaces de diferenciar la hojarasca de las
hojas que se mantienen aun en los arboles lo que podria deberse a que la hojarasca y las hojas
senescentes de Q. tuberculata y Q. albocincta tienen un valor de reflectancia alto en la banda

rojo.

Aunado a lo anterior, el suelo también tuvo problemas al clasificarse debido a los altos
valores de reflectancia producidos por el brillo caracteristico de suelos secos y desprovistos
de vegetacion, tal como lo confirma Jackson (1983) al comparar la reflectancia del suelo
seco y un suelo hiumedo. Asimismo, Rondeaux et al. (1996) afirman que la reflectancia del
suelo esta dada por la combinacion de las tres bandas: rojo, verde y azul, resaltando asi su

intensidad o brillo en los andlisis de reflectancia.

El bajo desempefio de los IV basados en el NIR al clasificar nueve clases en temporada seca,
podria estar relacionado con el hecho de que en zonas aridas o con baja cobertura vegetal,
los valores de las bandas espectrales estdn dominados por el suelo seco, en consecuencia, los
indices generan resultados inexactos al enmascarar el verdor de la vegetacion a causa del
brillo del suelo (Jackson, 1983; Huete et al., 1985).

En el modelo GRN sin incluir el MED, el DVI fue el indice con mejor desempefio, segun
Elvidge y Lyon (1985) y Silleos et al. (2006) este indice, el cual se incluye en los IV que
cancelan el efecto del brillo del suelo en zonas con escasa vegetacion, le da peso al NIR al
sustraer los valores de la banda roja; por lo que valores en cero indican suelo y positivos

vegetacion vigorosa.

Lo anterior podria explicar que la precision empleando el DVI basado en las bandas GRN
superara la precision del modelo basado en el RGB por un 3%, sin embargo, debido a que
en la temporada seca, el follaje que puede ser vigoroso o resaltar el NIR, corresponde
Unicamente al de las palmeras y a Q. devia, especies de menor abundancia en el area de
estudio, la reflectancia en el NIR de estas especies no fue relevante sobre las especies

senescentes, causando que, el modelo en su mayoria estuviese influenciado por el brillo del
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suelo desprovisto de vegetacion caracteristico de zonas semi aridas, resultando en un valor

de kappa de 0.15, por debajo del indice RGB en temporada seca (kappa = 0.25).

El modelo generado en la temporada de lluvias sin el MED, evaluado con el indice EXGR,
indice con mejor desempefio entre 21 indices RGB, resulté con menor precision al
compararse con el modelo de la temporada seca. Se infiere que a pesar de que el indice EXGR
identifica el verdor de la vegetacion, éste tiene como supuesto que las plantas muestren un
verde brillante con el suelo como Unico elemento de fondo, porque factores como las
condiciones ambientales, el momento de captura, el estado de salud de las plantas, el
porcentaje de humedad, etc., afectan la respuesta espectral de la vegetacion (Yang et al.,
2015), por lo que, la presencia de diferentes elementos en el sitio de estudio, como hojarasca,
suelo humedo, pasto, herbaceas y cielo nublado pudieron ocasionar una baja precision en el

modelo.

Finalmente es importante mencionar para la presente investigacion que, los valores de uno
de los indices mayormente empleados para el monitoreo vegetal (NDVI) no se cumplen
cuando este es estimado a partir de imagenes tomadas desde un VANT. De forma teorica, el
uso del NDVI es préctico ya que toma valores positivos en presencia de vegetacion vigorosa
(Rouse et al., 1974; Gilabert et al.,, 1997), sin embargo, en esta investigacion el
comportamiento espectral de los pixeles mostrd tanto valores positivos como negativos en

presencia de vegetacion.

Al respecto, los resultados sugieren que cuando los IV son evaluados de forma individual,
el uso de los 1V basados en la parte visible de la luz (RGB) en temporada seca, son los mas
adecuados para la separacion de los elementos que cubren el sitio de estudio y su desempefio
es mayor en la época de lluvia, cuando el algoritmo de clasificacion es aplicado con solo dos

macro clases.
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8.2 Modelo de clasificacion supervisada integrando el mejor indice + MED

Al incluir al algoritmo de clasificacion los valores de altura de los encinos, inferidos a partir
del MED, el modelo de clasificacion incrementa los valores del indice Kappa de manera
significativa. No obstante, este efecto fue mayor al aplicarse a las macro clases para el indice
INT (RGB) en la temporada seca, el cual increment6 su valor de Kappa de 0.72 a 0.97 en
presencia de los datos del MED; lo que implica que tanto los pixeles correspondientes a
vegetacion como los correspondientes a no vegetacion fueron correctamente clasificados en

casi el 100% de los casos.

Con base en lo anterior, los resultados de precision de los modelos al evaluar 2 macro clases,
concuerdan con Komarek et al. (2018), autores que comparan modelos de clasificacion
integrando por separado a: a) 2 macro clases o0 24 clases que representan todos los elementos
en el sitio de estudio, b) el MED vy 3) la informacién espectral con las bandas RGB, NIR y
LWIR (Long Wavelength Infrared); con sus resultados concluyen que la altura es un
elemento significativo, que al integrarse a los modelos de clasificacion, se logra una
precision elevada para detectar diferentes formas en la vegetacion. Asimismo, concluyen
que al reducir la informacion de las clases y usar s6lo 2 macro clases e integrar el MED, el

modelo de clasificacion incrementa su precision.

Una vez integrado el MED al algoritmo de clasificacion aplicado a las 9 clases, la precision
de los modelos RGB y GRN evaluados con el mejor IV, respectivamente, se incrementd
significativamente, reiterando que los valores de altura mejoran la clasificacion. En este

orden de ideas, el mejor modelo de clasificacion fue el RGB con el indice VARI.

Gitelson et al. (2002) afirman que este indice fue creado inicialmente para imagenes
satelitales y ayuda a mitigar los efectos de la atmdsfera y diferencias en la iluminacion,
permitiendo entonces enfatizar la cobertura vegetal en la parte del espectro visible, por lo
tanto, para las imagenes RGB de alta resolucion, resulta idoneo ya que los efectos de la
atmosfera generan una menor influencia sobre la reflectancia de la vegetacion. Asimismo,
de acuerdo con Lin et al., (2015) con un VANT, el indice VARI puede organizar los
espectros azul, verde y rojo de manera mas eficiente y por ello puede retener espectros

heterogéneos de las bandas RGB, lo que contribuye a un mejor desempefio en los modelos.
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En el modelo VARI + MED en temporada seca, la reflectancia de la hojarasca en el suelo y
de las hojas que aun permanecian en los encinos senescentes, generd una respuesta espectral
elevada en la banda rojo, esto en virtud de que las hojas en esta temporada han perdido su
capacidad fotosintética y su estructura foliar, originando la oxidacion de taninos y
carotenoides, aumentado la reflectancia en la banda rojo la cual enmascara al NIR y verde
(Boyer et al., 1988; Pandey y Makkar, 1991). En consecuencia, visualmente todas las hojas
tenian una coloracion rojiza o marron, de manera que el modelo sin datos de altura no logré
identificar diferencias entre las hojas en el suelo de las que permanecian en los arboles, no
obstante, agregando el valor estimado de la altura arbérea (MED), el modelo logr6 identificar
que hojarasca, sombra y suelo se encuentran a 0 m y los arboles, en este caso los encinos,

superan los 2m.

Por lo mencionado arriba, uniendo los datos de altura (MED) con la reflectividad de la
vegetacion dada por el estado fenolégico, se mejora la precisién del modelo y asi la
discriminacion de especies en esta temporada. Lo anterior indica que la estimacion de la
altura provista por el MED se considera de gran importancia para identificar especies
arboreas, tal como lo demostro Sothe et al. (2019) al identificar &rboles en un bosque tropical
con una precision del 74% integrando el MED a su modelo que contenia diferentes variables

como IV RGB / NIR y la nube de puntos densa.

Es de enfatizar que, aunque los IV basados en el NIR han sido ampliamente usados por ser
efectivos en el monitoreo vegetal gracias a la elevada respuesta espectral que tiene la
vegetacion saludable en el infrarrojo (Rouse et al., 1974; Gilabert et al., 1997; Yengoh et
al., 2015; Mahajan y Raj Bundel, 2016), utilizando un VANT, no fueron mejores que

aquellos basados en el RGB, resultados que coinciden con Chianucci et al. (2016).

Investigadores han sefialado diversos factores que afectan a los indices basados en el NIR
(Colwell, 1974; Philpot, 2014), de acuerdo con ellos en esta investigacion, las condiciones
semiaridas, el estrés al que estan sometidas las hojas en la temporada seca por el déficit de
agua y la amplia cobertura descubierta del suelo, produjeron valores elevados de
reflectancia, provocando la baja sensibilidad del NIR, afectando de esta manera a los indices

basados en el GRN. No obstante, es de enfatizar que al incluir los valores del MED, la
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precision se increment6 del 53% al 62.4%, especificando que la informacion que aporta la
estructura vertical del modelo es de significancia para la discriminacion de la vegetacion
(Sankey et al., 2017; Sothe et al., 2019).

8.3 Evaluacion del modelo de precision general

Al reforzar el algoritmo de clasificacion con todos los indices de vegetacion mas la altura
del dosel, la precision de los modelos para identificar diferentes clases increment6 hasta el
81%, porcentaje superior que el mostrado en los modelos que integran la informacion de
forma aislada. Al respecto, estudios realizados sobre diferentes tipos de vegetacion, han
demostrado que la precision de los algoritmos de clasificacion se incrementa al integrar a los
modelos informacion como, bandas multiespectrales (Sankey et al., 2017; Ishida et al., 2018;
Komarek et al., 2018; Tuominen et al., 2018), diferentes indices de vegetacion (Lisein et al.,
2015; Michez et al., 2016; Baena et al., 2017) y adicionalmente informacion de la estructura
vertical de la vegetacion, la cual esta determinada por el MED (Giannetti et al., 2018; Huang
et al., 2019; Sothe et al., 2019).

Para el procesamiento de los modelos de clasificacion, se ha reportado que el método de
Bosques Aleatorios (Random Forest) es un método idoneo para la clasificacion ya que es
capaz de procesar una gran cantidad de variables explicativas de manera precisa con una tasa
de error baja (Breiman, 2001; Pino-Mejias et al., 2010; Lisein et al., 2015; Michez et al.,
2016; Medina M. y Nique C, 2017; Komarek et al., 2018). Por lo que, en este trabajo, aunado
al uso del método de Random Forest y la integracion de 21 indices sensibles al RGB o 10
indices sensibles al NIR y el MED, se obtuvieron mejores resultados en la clasificacion de
las especies, que en el algoritmo que incluye un solo indice o un indice més el MED para la

clasificacion.

De manera especifica se observo que el mejor modelo de clasificacion fue aquel que
considera los datos de altura y todos los 1V basados en el RGB durante la temporada seca.
Al respecto, Tay et al. (2018), después de comparar imagenes RGB y NIR, determinaron
que las iméagenes sensibles al espectro visible son la mejor opcion para la clasificacion de

especies, pues son estas bandas las que enfatizan los cambios fenoldgicos de las mismas,
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esto se debe a que durante las diferentes fases fenoldgicas, las especies modifican su
reflectancia facilitando asi su diferenciacion (Gini et al., 2014; Lisein et al., 2015; Baena et
al., 2017; Rominger y Meyer, 2019; Huang et al., 2019). Por su parte también Chianucci
et al. (2016) concluyen que empleando un sensor RGB, se obtienen resultados confiables

con un algoritmo de clasificacion supervisada para estimar la cobertura del dosel.

En este sentido, el mejor periodo para reconocer a los encinos en un ecotono de SBC-bosque
de encino, con iméagenes de alta resolucion, es la temporada seca previo a la perdida de las
hojas de los encinos, que de acuerdo a lo observado en campo correspondio al mes de abril,
a mediados de primavera, fase en que las especies caracteristicas de Selva Baja Caducifolia,
han perdido por completo su follaje previniendo la época de mayor radiacion solar
(Rzedowski, 2006; Ledn de la Luz et al., 2012), de forma que el dosel en estas especies fue
nulo durante el estudio, permitiendo asi la evaluacion exclusiva de los encinos cuyas hojas

en abril alin se mantienen en los arboles.

En relacion a los indices de vegetacion basados en el NIR, se ha documentado para la
percepcion remota satelital, que estos presentan una serie de limitaciones para diferenciar
especies de flora tales como, la cantidad de luz, el porcentaje de cobertura vegetal, el cielo
nublado o el area foliar (Colwell, 1974). A partir de imagenes aereas, estos indices han sido
ampliamente utilizados para el monitoreo vegetal (Garcia-Ruiz et al., 2013; Mahajan y Raj
Bundel, 2016; Kyratzis et al., 2017), principalmente el NDVI, que emplea el NIR y el rojo,
pues su teoria recae en factor de que el tejido esponjoso de las hojas sanas refleja mucha luz
en el NIR, sin embargo, cuando la planta esta deshidratada o estresada, este tejido colapsa y
la cantidad de luz reflejada disminuye incrementando la reflectancia en el rojo (Mahajan y
Raj Bundel, 2016).

No obstante, se ha probado en diferentes tipos de vegetacion que, los indices basados sélo
en la banda NIR y roja, han resultado menos precisos en comparacion con aquellos que
ademas del NIR emplean de forma combinada a las bandas verde y azul, con esta
combinacion se mejora la sensibilidad para la descripcion de la vegetacion densa y vigorosa
(Lisein et al., 2013; Torres-Sanchez et al., 2013; Michez et al., 2016; Xue y Su, 2017).
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Para el sitio de estudio, a pesar del empleo de indices que integran las bandas infrarrojo,
verde y rojo (GRN), el modelo tuvo un desempefio menor al modelo que empled todos los
IV basados en el RGB, por lo que se infiere que el porcentaje de suelo desnudo, elemento
caracteristico de las zonas semiéaridas (Gonzélez-Medrano, 2012), y la cobertura vegetal en
estado senescente que tiene baja reflectancia en la banda verde y azul, fueron factores que
pudieron afectar los valores de reflectancia impidiendo un desempefio confiable de los
modelos basados en el GRN, inferencia que podria evaluarse de tener los valores de un

modelo GRN en temporada de lluvias.

De acuerdo con Jackson y Pinter, (1986), otro elemento que afecta la respuesta espectral de
la vegetacion en las bandas GRN, es el arreglo vertical del dosel en la temporada seca, debido
a que el estado senescente de los arboles mantiene el follaje en una orientacion inclinada,
con bajo vigor, por lo que de esta manera se absorbe una menor cantidad de radiacion
incrementando la reflectancia y en consecuencia se generan datos inexactos. Si bien, pese a
que las imagenes GRN en temporada de lluvias no pudieron ser analizadas, con este estudio
se confirma que, el uso de un sensor RGB para discriminar especies de encinos en un ecotono
de SBC-Bosque de encino, resulta ser un método confiable y més rentable ya que, este sensor
es asequible en comparacion con un sensor NIR o uno multiespectral (Chianucci et al.,
2016).

En cuanto a los cambios fenoldgicos de Q. tuberculata y Q. albocincta, en el presente
trabajo, se evidencio mediante las graficas del comportamiento espectral de los pixeles, que
en estas especies la fase de senescencia esta sincronizada en los meses de marzo a junio, por
lo que en el mes de abril, se observé una respuesta espectral semejante en las dos especies.
Por esa semejanza, los cambios en su follaje son casi imperceptibles con las imagenes de
alta resolucién basadas en los IV del espectro visible y en consecuencia la sobreestimacion

de Q. albocincta por Q. tuberculata.
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Asimismo, factores como el nimero de individuos muestreado de Q albocincta, su filotaxia,
la forma, tamafio o el angulo de sus hojas, (Valladares y Brites, 2004) y/o la geometria de la
copa (Guyot et al., 1989), pudieron afectar el algoritmo de clasificacion, el cual priorizé a
Q. tuberculata sobre Q albocincta. En cuanto a Q. devia, al ser una especie perennifolia, su
follaje se mantiene siempre verde y se va sustituyendo de manera paulatina por lo que esta

especie fue facilmente discriminada por los indices RGB en la temporada seca.

Con base en lo anterior, las variaciones interanuales de las hojas modifican la absorbancia
de la luz debido a su morfologia y contenido de clorofila y nitrégeno, lo que se relaciona con
sus cambios fenoldgicos. Al respecto diversos autores mencionan que a medida que el follaje
de las especies crece, se aumenta en gran medida la absorbancia de la luz gracias a la
disposicion foliar y a los pigmentos fotosintéticos presentes, lo contrario sucede durante la
senescencia (Noda et al., 2015). Estas caracteristicas causaron que, para la temporada
himeda la confusion espectral del follaje vigoroso y de gran cobertura, tanto de los encinos
como de las especies de SBC, dificultara la descripcion de las especies objeto de estudio al
emplear 1V sensibles al RGB.

8.4 Anadlisis de cobertura por especie

Empleando el modelo con el que se obtuvo una mayor precision y mayor valor de kappa, se
aseguro tener la mejor estimacion para evaluar de manera precisa la cobertura por hectarea
de cada especie. Al ser el mejor modelo el obtenido en la temporada seca, los arboles mejor
representados fueron los encinos, ya que las especies o la mayoria caracteristicas de SBC ya
habian perdido sus hojas (Ledn de la Luz et al., 1994; Rzedowski, 2006), en consecuencia,
la cobertura de estos arboles no pudo ser detectada por el modelo con tal precision, datos
que coinciden con Brubaker et al. (2014) quienes estimaron la cobertura de un bosque
deciduo en dos fases fenoldgicas y determinaron que la mejor temporada para estimar la
cobertura vegetal en un bosque tropical, es en la temporada cuando los arboles se mantienen
con un follaje denso, no obstante, este escenario facilitd la discriminacion de los encinos,

nuestro genero de interes.
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De los encinos, Q. tuberculata fue la especie que ocup6 mayor cobertura con un 19.9% de
superficie cubierta en un total de 20.9 hectéareas, seguido de Q. devia con 1.44% y con menor
superficie de ocupacion, Q. albocincta con un 0.29%; al respecto Ledn De La Luz y Coria,
(1992); Ledn de la Luz et al. (1994) y Breceda et al. (2014, 2015) describen que Q.
tuberculata es el encino mas frecuente en la Sierra La Laguna y este puede coexistir con
especies de SBC en las partes bajas de la sierra, por lo que, encontrarlo en mayor porcentaje
de cobertura en comparacion con Q. albocincta y Q. devia, corresponde con lo observado

por los autores mencionados.

En su estudio, Leon de la Luz y Dominguez-Cadena (2010), identificaron como “Bosque de
Roble” a la comunidad que se desarrolla desde los 820 hasta los 1830 m, con Q. tuberculata
como especie dominante y en menor proporcion de encino negro y encino laurel, Q. devia 'y
Q albocincta, respectivamente. No obstante, en el Bosque de Roble descrito, también
registraron en baja densidad especies de pino pifionero y madrofio, arboles que se desarrollan
por encima de los 1300 m (Rzedowski, 2006). Por lo que, debido al gradiente altitudinal y a
las especies descritas en el presente trabajo, se considera que la comunidad vegetal no
corresponde al “Bosque de Roble”, sino al que le antecede, el ecotono de SBC- Bosque de
encino, distribuido a una altitud aproximada a los 800 m, por ende, la abundancia no

corresponde a la misma presentada en el Bosque de Roble.

Por su parte, Q. albocincta, es descrita como una especie de distribucion restringida en la
Sierra (Arriaga et al., 1992) considerandose un relicto en BCS (Leon de la Luz et al., 1994).
De acuerdo con el HCIB (2019), esta especie Unicamente se ha registrado en San Antonio
de la Sierra. Esto concuerda con la baja abundancia en el presente trabajo (4 ind ha) en
comparacion con Q tuberculata (12 ind ha'), no obstante, es de recalcar que factores como:
la forma, tamafio o el angulo de las hojas, la filotaxia (Valladares y Brites, 2004) y la
geometria de la copa (Guyot et al., 1989) de Q albocincta, pudieron afectar el algoritmo de
clasificacion para identificar la superficie ocupada por esta especie, por lo que de acuerdo

con el modelo ésta fue subestimada.
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Con respecto a la especie Q. devia, ésta es cominmente relacionada con el pino pifionero
(Pinus lagunae) en el bosque de pino-encino en las partes méas altas de la sierra, en donde
claramente su abundancia es mayor que Q. tuberculata, (Arriaga et al., 1992; Ledn de la Luz
et al., 1994; Ledn de la Luz y Dominguez-Cadena, 2010). En este estudio, Q. devia se
evidencié de forma atipica en el ecotono de SBC-Bosque de encino (2 ind. hal), con las
especies Q. tuberculata y Q. albocincta; y como se esperaba de acuerdo con lo descrito por
Ledn de la Luz y Dominguez-Cadena (2010), en una abundancia mucho menor que la
registrada en el bosque de pino-encino y en este caso en particular, se registrd asociado a las
orillas del arroyo intermitente, por lo que se infiere que al ser una especie que generalmente
se encuentra en una zona templada, este requiere de condiciones de mayor humedad y menor

temperatura.

Carter (1955), describe la presencia de Q. devia y Q. tuberculata al oeste de la localidad de
Santiago a unos 850 msnm, altitud semejante a la de este estudio, y en cuyo gradiente
altitudinal también predomina la SBC, la cual se extiende desde los 400 hasta los 1000 msnm
(Arriaga, 1994). No obstante, Carter (1955) no describe la abundancia relativa de las
especies de encinos, por lo que el presente estudio, generé informacion nueva de la

abundancia y cobertura de los encinos en una localidad entre los 700 y 850 msnm en la sierra.

Por otra parte Arriaga et al. (1992), indican que a 700 msnm Q. tuberculata prevalece en
una densidad de 250 ind. ha' subsistiendo con elementos tropicales como Lysiloma
divaricata, Jatropha cinerea y Randia megacarpa, especies observadas también en San
Antonio de la Sierra. No obstante, dicho estudio no menciona al encino negro o encino laurel
coexistiendo con el encino roble, por lo que la asociacion de las tres especies de encino en
conjunto con la vegetacion de SBC, convierte a San Antonio de la Sierra en un sitio con
caracteristicas especificas y distintivas de la REBIOSLA y por ende este estudio da un
preambulo de la abundancia y cobertura de Q. tuberculata, Q. albocincta y Q. devia, en una
localidad de BCS en la que coexisten, asi como también del empleo de tecnologias

novedosas sobre estas especies.
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8.5 Evaluacion del desempefio del MED para estimar alturas

Al evaluar a las 3 especies de encinos de manera asociada para estimar la altura mediante el
MED, el coeficiente de determinacién del modelo de regresion indicd una baja relacion entre

la altura observada en campo y la altura estimada por el modelo de elevacion del dosel.

Panagiotidis et al. (2017), emplearon imagenes de alta resolucién obtenidas con un VANT
para estimar la altura de los arboles en dos parcelas ubicadas en un bosque de coniferas
utilizando el modelo de elevacién del dosel (MED) con una resolucion de 0.05 m pp. Como
resultados obtuvieron modelos de regresion lineal con r> =0.75 y 0.63, con lo que concluyen
que la alta resolucion fue optima pero la forma discontinua del dosel generd errores en la
estimacion, sin embargo, los puntos de control que integraron al modelo y el factor del
terreno plano ayudaron a que los valores de r? fuesen aceptables. En este contexto, en la
presente investigacion, factores como una resolucién de 0.2 mpp y un relieve con pendientes

mayores a 45° pudieron generar un ajuste por debajo del r?= 0.5.

Zarco-Tejada et al. (2014) emplearon un VANT en una plantacion de olivos para comparar
la eficiencia de modelos de elevacion del dosel a diferente resolucion (desde 0.045 mpp hasta
0.5 mpp) sobrevolando a 200 m, ellos obtuvieron un ajuste de r>= 0.86 a 0.045 mpp y de r’=
0.5 a 0.5 mpp. Lo que indica en nuestro estudio, que a una mayor resolucion (>0.2 mpp), los
resultados generados con los valores estimados del modelo de elevacién del dosel pudieron
tener un mejor desempefio, sin embargo, una desventaja es que la duracion de los vuelos
aumentaria debido a que la cantidad de fotografias a obtener incrementaria, asi como el
traslape de las imagenes, por ende, la cantidad de informacion y tiempo de procesamiento

seria mayor y esto requeriria de una mayor capacidad del procesador empleado.

Para determinar si la baja determinacion fue causa de considerar a las 3 especies en conjunto,
estas se evaluaron de manera individual y con ello determinar si existia una mejor correlacion
por especie, la cual mejord en Q. albocincta con r’=0.46, seguida de Q devia r’=0.31y la
mas baja en Q. tuberculata con r?=0.29. Dadas las bajas correlaciones aun en cada especie,
en este trabajo, la forma de la copa, la resolucion y el relieve (Panagiotidis et al., 2017,

Giannetti et al., 2018; Tuominen et al., 2018) parecen haber sido los factores determinantes



74

en nuestro estudio para la correlacion de la altura ya que incluso a nivel especie no mejor6

el ajuste en gran medida .

Por otra parte, la densidad del follaje y el estado fenologico de las especies son factores
determinantes para precisar la altura de las especies arbdreas (Huang et al., 2019). Estos
autores demuestran que la estimacion del componente “altura” mediante el MED generado
con un VANT, resulta méas precisa en arboles con una mayor cantidad de hojas en el dosel,
que en arboles cuyo follaje esta ausente, esto se refiere a la etapa fenoldgica posterior a la

senescencia y previo a la etapa vegetativa, cuando el crecimiento foliar apenas empieza.

No obstante, Giannetti et al. (2018) y Huang et al. (2019) mencionan que a pesar de que el
follaje genera una prediccion confiable de la altura arbérea, la diferencia de pendientes en el
terreno afectan la precisién de los modelos de superficie (MDS), de terreno (MDT) y
consecuentemente el de elevacion del dosel (MED), ya que el espesor del follaje evita
adquirir datos precisos del suelo con las imagenes obtenidas con un dron a diferencia de

como lo haria un sistema LIDAR.

Con base en lo anterior, se infiere que la pendiente y la densidad de las copas presentes en
los meses de la temporada himeda, cuando el follaje era denso, empleados para generar el
MDT, MDS y a partir de ellos el MED, fueron elementos que evitaron un mayor ajuste en
el modelo de regresion lineal ya que el follaje impidié tomar los puntos del terreno cuya

pendiente era irregular.

Esta aseveracion también coincide con Chen et al. (2017) quienes demostraron que estimar
la altura con un VANT produce resultados confiables en lugares donde la vegetacion tiene
una baja densidad, y en sitios con elevada cobertura, la altura de los modelos tiende a

sobreestimarse.
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9. CONCLUSIONES

En la temporada seca, los indices de vegetacion basados en el espectro visible son mejores
que aquellos basados en el infrarrojo cercano para identificar encinos mediante clasificacion
supervisada, lo que sugiere que un sensor sensible al RGB es suficiente para implementar la

metodologia propuesta y monitorear sitios con el mismo tipo de vegetacion.

El estado fenol6gico de Quercus tuberculata y Quercus devia permitid su identificacion con

un valor alto de precision en la temporada seca.

Los individuos de Quercus albocincta fueron subestimados con los de Q. tuberculata,
debido a la semejanza en su respuesta espectral, por ende, el modelo implementado se

considera impreciso para clasificar a Q. albocincta.

El modelo de elevacion del dosel es una herramienta que mejora el desempefio de los
modelos de clasificacion y con él se lograron identificar a los elementos del sitio de estudio

con un 81% de precision.

La especie dominante en términos de cobertura y abundancia en San Antonio de la Sierra es

Q. tuberculata, seguida en términos de abundancia de Q. albocincta y al final Q. devia.

El modelo de elevacion del dosel generado a partir de fotogrametria no generé resultados
precisos para conocer la altura de los encinos en San Antonio de la Sierra debido al relieve
heterogéneo, el denso follaje en temporada humeda, la resolucion espacial y la geometria de

las copas de las 3 especies de encinos.

Se gener6 un modelo de clasificacion supervisada para identificar las especies de encinos
presentes en el ecotono de SBC-Bosque de encinos en San Antonio de la Sierra y se concluye
que la mejor temporada para identificar y cuantificar a estas especies, empleando el método

Random Forest, es en la temporada seca, cuando lo encinos estan en senescencia.

Con la presente investigacion se desarrollé una metodologia préactica, precisa y econémica

que puede ser replicada en otras areas de San Antonio de la Sierra e incluso en otros sitios
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de la sierra con la cual se espera generar mas informacion relacionada con el género Quercus,

de forma que puedan establecerse prioridades sobre su manejo y conservacion.

RECOMENDACIONES

Si bien, gran parte de la serrania forma parte del ANP REBIOSLA, San Antonio de la Sierra
se localiza en la parte limitrofe de dicha zona protegida, zonificada como “zona de
amortiguamiento™, en la que de acuerdo con el Plan de Manejo de la Reserva se permiten
diversas actividades productivas para los pobladores de la sierra, tal como: ganaderia,
agricultura, aprovechamiento forestal, actividades turisticas, entre otras; que aunadas a la
cercania con asentamientos humanos puede ser la razén de que San Antonio de la Sierra
presente un parche de erosién segin lo documentado con iméagenes satelitales por Maya
(2013).

Por lo anterior, se recomienda aplicar el modelo en diferentes sitios de la sierra, ya sea,
afectados por cambio de uso de suelo o sitios mayormente conservados y de esa manera
comparar la distribucion, abundancia y composicién especifica del género Quercus en la
region de manera practica y econdmica. Con lo cual, se puede definir el grado de
conservacion en el que se encuentran estas especies y de acuerdo con ello recomendar si se

requiere la rehabilitacion de sitios, entre ellos San Antonio de la Sierra.

Asimismo, dada la ausencia de informacion de Q. albocincta en el estado y a que fue la
especie con mayor imprecision de clasificacion en el modelo, se recomienda emplear el
algoritmo generado, modificando algunas de sus caracteristicas para lograr la clasificacion
precisa de la especie a partir de imagenes aéreas de alta resolucion y con ello identificar otros
sitios de la sierra donde se pueda distribuir este encino ademas del area de estudio, ya que
no se descarta su presencia en otros sitios de la sierra; datos con los que se ampliaria el
conocimiento de esta especie considerada relicto y con ello generar planes de manejo

especificos a esta especie.
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11 ANEXOS
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Mapa tematico de la cobertura vegetal obtenido a partir del mejor modelo de clasificacion para temporada de Iluvias utilizando el indice COM
(elaboracidn propia). Regreso a documento
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Mapa tematico de la cobertura vegetal obtenido a partir del mejor modelo de clasificacién aplicando a 9 clases para la temporada seca utilizando
el indice RN (elaboracion propia). Regreso a documento
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a) Matriz de confusion resultado del modelo de clasificacion supervisada en la
temporada seca con el IV RN

% arbusto hojarasca otros arboles palmera Q. albocincta Q. devia Q. tuberculata sombra suelo
arbusto 18.5 11 11.3 3.9 6.6 26.5 15.2 1.2 5.7
hojarasca 16.9 12.6 6.8 4.7 11.6 11.6 321 0.5 2.6
otros arboles 135 55 10.9 3.3 9.1 31.6 175 5.8 2.5
palmera 16.7 11.8 9.8 7.8 5.9 22.6 20.6 2 2
Q. albocincta 2.3 15 2.1 1.2 24.3 25 65.6 0 0.3
Q. devia 14.4 4.8 17 3.7 5 37.5 7.8 3 6.8
Q. tuberculata 1.7 1.9 1.7 0.8 21.4 15 70.9 0 0.1
sombra 13 0.7 10.6 0.7 0 20 0 65.2 13
suelo 15.8 4.7 4.7 0.8 3.9 30 2.4 08 363

b) Matriz de confusidn resultado del modelo de clasificacion supervisada en la
temporada seca con el IV DVI

% arbusto hojarasca otros arboles palmera Q. albocincta Q. devia Q. tuberculata sombra suelo
Arbusto 11.9 0 6 0 5.4 4.8 65.5 6.3 0
Hojarasca 1.6 5.3 05 2.1 4.3 2.1 82.9 05 0
otros arboles 11 0.4 35 0 4.3 9.4 61.6 94 0
palmera 0 4.8 0 23.9 115 2.9 56.3 0 0
Q. albocincta 2.1 0.6 0.5 0.6 3.9 25 89.3 05 0
Q. devia 5.9 0.2 23 0.5 4.3 2.1 82.1 2.3 0
Q. tuberculata 2 0.4 0.7 0.8 2.3 1.9 90.6 1.2 0
sombra 16.8 0 7.8 0 5.2 1.9 24.6 43.3 0
suelo 0 0 0 0 0.8 0.8 5.6 1.6 912

C) Matriz de confusidn resultado del modelo de clasificacion supervisada en
temporada de lluvias con el 1V EXGR
otros

% arbusto hojarasca arhales palmera Q. albocincta Q. devia Q. tuberculata sombra suelo
arbusto 9.1 0 5.2 2 25.8 5.2 49.6 2.8 0
hojarasca 0 92.4 0 0 0 0 0 5.8 1.8
otros arboles 4.6 0 5.4 4.2 20.8 9.5 54 1.2 0
palmera 2 0 9.9 0 19.8 9.9 55.4 2 0
Q. albocincta 5.8 0 4.1 2.4 28.2 104 47.3 18 0
Q. devia 2.3 0 34 18 18.8 141 59 04 0
Q. tuberculata 4.1 0 3.7 19 15.8 11.2 62.7 0.7 0
sombra 55 12.1 2.2 2.2 22 2.2 28.6 154 88
suelo 0 35 0 0 0 0 0 8 88.4

Reqgreso a Diagramas circulares
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Mapa tematico de cobertura vegetal obtenido a partir del mejor modelo de clasificacion para temporada de lluvias utilizando el indice
COM y el Modelo de elevacion del dosel (elaboracion propia). Regreso a documento
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Mapa tematico de la cobertura vegetal obtenido a partir del mejor modelo de clasificacién aplicado a 9 clases para la temporada seca
utilizando el indice VARI y el Modelo de elevacion del dosel (elaboracion propia). Regreso a documento

98



99

a) Matriz de confusién resultado del modelo de clasificacion supervisada en la
temporada seca con el indice VARI y el MED.

% arbusto hoja;asc otros arboles palmera Q. albocincta Q. devia tum%ulata sombr g;elo
arbusto 67.4 10.4 0.6 3.9 0 6 1.2 4.2
hojarasca 2.1 87.2 0 0 0 1.6 0 8.5
otros arboles 15.7 0.7 34.6 11 7.3 22.9 13.8 1.8 1.8
palmera 3 0 6.9 70.1 0 8.9 59 4.9 0
Q. albocincta 2.4 13 1.7 0 39.2 2.4 52.7 0.2 0
Q. devia 0 0 6.7 0.9 35 76.9 11
Q. tuberculata 0.9 0.5 0.5 0.1 10.8 1.7 85,
sombra 6.7 0 5.3 4 13 4.7 4 73.9
suelo 0 1.6 0.8 0 0 0 0 0 97.6

b) Matriz de confusion resultado del modelo de clasificacion supervisada en la
temporada seca con el indice GVI vel MED

% arbusto hojarasca otros arboles palmera Q. albocincta Q. devia Q. tuberculata sombra suelo
arbusto 58.7 17.3 3.3 1.8 15 0 14.3 2.7 0.3
hojarasca 4.8 91.4 1.6 0 0 0 0 0.5 1.6
otros arboles 8.6 9.4 27.1 2.4 8.6 2.7 37.7 3.1 0
palmera 3.8 0 9.5 24.8 4.8 8.6 29.6 18.1 0
Q. albocincta 1.3 0 1.2 0.6 28.3 3.9 64.5 0.1 0
Q. devia 0.4 0 1.1 0.4 12 30.6 55.3 0.2 0
Sjberculata 1.8 0.5 15 0.6 10.5 44 79.7 0.9 0
sombra 13 6.5 13 3.9 2.6 1.3 45 78.5 0
suelo 0 5.6 0 0 0 0 0 0 944

c) Matriz de confusion resultado del modelo de clasificacion supervisada en
temporada de Iluvias con el indice RN v el MED.

% arbusto hojarasca otros arboles palmera Q. albocincta Q. devia Q. tuberculata sombra suelo
arbusto 69.2 2.8 52 0.8 6.8 1.2 8.4 16 40
hojarasca 2.3 87.7 0.6 0 0.6 0 1.2 0 7.6
otros arboles 8.7 7.5 30.7 2.1 10.8 29 37 0 0
palmera 10.9 3 5.0 15.9 12.6 1 50.6 0 0
Q. albocincta 3.3 0.6 2.1 0.4 40.6 4.1 48.9 0 0
Q. devia 0.5 0 1.1 0.4 9.3 23.1 65.5 0 0
Q. tuberculata 0.5 0 1.4 0.5 10.2 4.8 82.6 0.1 0
sombra 3.3 0 0 0 0 0 0 754 211
suelo 0 0.9 0 0 0 0 0 0 99.1

Regreso a diagramas circulares




100

Anexo E
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Mapa temaético de la cobertura vegetal obtenido a partir del mejor modelo de clasificacion aplicado a 9 clases para la temporada seca
utilizando todos los indices RGB y el modelo de elevacion del dosel (elaboracién propia). Regreso a documento
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a) Matriz de confusion resultado del modelo de clasificacion supervisada en la
temporada seca al integrar los 1V del espectro visible y MED.

% arbusto hojarasca otros arboles palmera Q. albocincta Q. devia Q. tuberculata sombra suelo
arbusto 90.4 0.3 4.8 0 1.2 0 3.3 0 0
hojarasca 0 98.4 0 0 0 0 05 0 11
otros arboles 8.8 0.4 66.8 0.7 3.6 9.9 9.5 0.4 0
palmera 0 0 1 91.1 1 6.9 0 0 0
Q. albocincta 0.3 0 0.8 0 41.9 11 55.9 0.1 0
Q. devia 0 0 5.2 0.4 11 84.5 8.9 0 0
8berculata 0.1 0 0.1 0 7 0.8 91.9 0 0
sombra 0 0 0 0 0 0 0 100 0
suelo 0 0.8 0 0 0 0 0 0 99.2

% arbusto hojarasca otros arboles palmera Q. albocincta Q. devia Q. tuberculata sombra suelo

arbusto 82.6 0 7.5 0 0 0.3 9.5 0 0
hojarasca 0 99.5 0 0 0 0 0 0 0.5
otros arboles 16.5 0 50.7 0 1.6 12.2 18.9 0 0
palmera 0 0 0 72.9 7.7 0 19.2 0 0
Q. albocincta 1 0 0.7 0.6 24.2 5.8 67.8 0 0
Q. devia 0 0 1.8 0.4 43 55.9 37.6 0 0
Q. tuberculata 1 0 0.6 0.4 6.2 4.3 87.5 0 0
sombra 0 0 0 0 0 0 0 100 0
suelo 0 1.6 0 0 0 0 0 0 98.4

% arbusto hojarasca otros arboles palmera Q. albocincta Q. devia Q. tuberculata sombra suelo
arbusto 79.6 0 3.2 1.2 4.4 0 8.8 2.8 0
hojarasca 0 97.6 0 0 0 0 0 2.3 0
otros arboles 5.4 0 41.1 0.4 7.9 4.6 40.3 0 0
palmera 14.9 0 4 9.9 15.9 3 51.5 0 0
Q. albocincta 14 0 0.5 0.2 49.9 2.4 45.7 0 0
Q. devia 0.2 0 0.4 0 6.1 30.6 62.6 0 0
Q. tuberculata 0.3 0 0.3 0.2 6.7 2.4 90.1 0 0
sombra 11 5.6 0 0 0 0 0 93.3 0
suelo 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Regreso a Diagramas circulares






