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Técnicas no destructivas para la estimacion
de la biomasa forestal aérea

Non-destructive techniques for aboveground forest biomass estimation

Elton Tafur!, Jaris Veneros'-2*, Ligia Garcia', Oscar Gamarral,
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RESUMEN

El consumo antrépico de los hidrocarburos y la deforestacién han incrementado la concentracién de CO, en la atmdsfera, acelerando
el cambio climdtico global. Sin embargo, ante esta problemadtica, la vegetacion se presenta como una barrera natural para la
mitigacion del cambio climdtico, puesto que almacena grandes cantidades de carbono en su biomasa forestal aérea (BFA). Por
ende, es necesario estimar la BFA mediante técnicas precisas y no destructivas con la naturaleza. En este contexto, el trabajo tuvo
como objetivo describir y comparar las técnicas no destructivas: modelos alométricos y sensores remotos, para calcular la BFA.
Para ello se realiz6 una revision sistemdtica de la literatura existente sobres estas técnicas. En cuanto a los modelos alométricos,
estos son la técnica no destructiva mas precisa para estimar la BFA. Esta técnica se fundamenta en modelos de regresion entre la
BFA y las variables dasométricas de la vegetacion. Por otra parte, la estimacion de la BFA mediante sensores remotos se basa en
la aplicacién de imdgenes satelitales y LIDAR. El uso de las imagenes satelitales tiene como finalidad la obtencién de indices de
vegetacion, los cuales son utilizados para calcular la BFA mediante métodos de regresion lineal simple, miltiple, bosques aleatorios,
regresion de vectores de soporte, entre otros. En cambio, el uso de las imdgenes LIDAR tiene como finalidad la obtencién de la
estructura tridimensional del bosque, lo cual es utilizado para estimar la BFA mediante los métodos de regresion mencionados. Se
concluye que, aunque los modelos alométricos son la técnica no destructiva mas precisa para determinar la BFA, la aplicacion de
sensores remotos presenta mayores ventajas desde la resolucion temporal, espacial y libre disponibilidad para estudios de biomasa,
dependiendo de la plataforma en que se encuentren.
Palabras clave: ecuaciones alométricas, imdgenes multiespectrales, LIDAR, teledeteccion.

ABSTRACT

Anthropic consumption of hydrocarbons and deforestation have increased the concentration of CO, in the atmosphere, accelerating
global climate change. However, in the face of this problem, vegetation presents itself as a natural barrier to climate change
mitigation, since it stores large amounts of carbon in its aboveground forest biomass (AFB). Therefore, it is necessary to estimate
the AFB through accurate and non-destructive techniques with nature. In this context, this work aimed to describe and compare
non-destructive techniques: allometric models and remote sensing to estimate the AFB. For this purpose, a systematic review of
the existing literature on these techniques was carried out. Allometric models are the most accurate non-destructive technique for
estimating the AFB. This technique is based on regression models between the AFB and the dasometric variables of the vegetation.
On the other hand, the estimation of the AFB by remote sensing is based on the application of satellite images and LIDAR. The
use of satellite images is aimed at obtaining vegetation indices, which are used to estimate the AFB by simple linear regression
methods, multiple regression, random forest, support vector regression, among others. On the other hand, the use of LIDAR images
has the purpose of obtaining the three-dimensional structure of the forest, which is used to estimate the BFA using the regression
methods mentioned above. It is concluded that, although allometric models are the most accurate non-destructive technique for
estimating the AFB, the application of remote sensing has greater advantages in terms of temporal and spatial resolution and free
availability for biomass studies, depending on the platform used.
Keywords: allometric equations, multispectral images, LIDAR, remote sensing.
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Introduccion

El consumo antrépico de los combustibles
fosiles y la deforestacién han incrementado
significativamente la emisién de didxido de carbono
(CO,). Segtin el IPCC, para las trayectorias de
concentracion representativas (RCP) para el 2100,
en el RCP 2,6 se estima que la concentracién de
CO, atmosférico serd de 421 ppm, con un aumento
de la temperatura promedio de 1,85 °C; y en el
peor de los casos el RCP 8,5 calcula que el CO,
atmosférico serd de 936 ppm, con un aumento de
la temperatura promedio de 3,7 °C (IPCC, 2014).
Sin embargo, los bosques secuestran y almacenan
grandes cantidades de CO, en su biomasa forestal
aérea (BFA) (T.H. Nguyen et al., 2020), y de esta
manera actian como una barrera natural frente
al cambio climatico (Lu et al., 2020). Se estima
que los bosques a nivel mundial secuestraron 289
gigatoneladas de carbono en su BFA entre 2005
y 2010 (Kiura-Kigomo et al., 2020).

La BFA de un bosque, ademas, de ser utilizada
para predecir el carbono almacenado, sirve para
monitorear la regeneracion y sucesion forestal, la
degradacion forestal, el cdlculo de energia liberada,
y evaluar la productividad forestal (Tetemke et al.,
2019). En este contexto, se requiere de técnicas
adecuadas para estimar la BFA. Las técnicas
mads precisas se basan en muestreos terrestres
destructivos (Hosseini et al., 2019). Sin embargo,
no son adecuadas para calcular 1a BFA en grandes
areas y en escalas temporales (T.H. Nguyen et al.,
2020). Ademads, son costosas y de dificil acceso en
areas remotas. No obstante, esta técnica crea una
ecuacion alométrica que establece una relacién
entre los pardmetros fisicos de los drboles y la
BFA (Loh et al., 2020).

Las técnicas no destructivas para estimar la
BFA mas utilizadas son los modelos alométricos,
la percepcién remota y la combinacién de ambos
(Wulder et al., 2020). En cuanto a los modelos
alométricos, estos son ecuaciones matematicas que
relacionan la BFA con variables dasométricas de la
vegetacion, como el didmetro a la altura del pecho
(DAP), la altura total del arbol y la densidad basica
de la madera (Tetemke et al., 2019). Las técnicas
de percepcién remota se basan en la generacion de
modelos de regresion entre la BFA y las imédgenes
satelitales e imdgenes de deteccion y rango de
imégenes laser (LIDAR) (Loh et al., 2020). Para
calcular la BFA mediante imédgenes satelitales se

usa la reflectancia de la vegetacion captada por
el sensor, con el fin de determinar los indices de
vegetacion (IV), la informacién de textura y la
topografia del drea en estudio (Nguyen y Kappas,
2020). Por otro lado, las imdgenes LIDAR permiten
calcular la altura de la vegetacion del bosque (Loh
et al., 2020).

Los modelos para estimar la BFA van desde
regresiones lineales simples y multiples hasta métodos
sofisticados de aprendizaje automdtico (Pham ez al.,
2020). El uso de sensores remotos y la combinacién
con modelos alométricos ayudan a calcular la BFA
con mayor efectividad (Hickey et al., 2018). Existe
una variedad de investigaciones de técnicas no
destructivas para el cdlculo de BFA a nivel mundial.
Por ejemplo, en Nepal, estimaron la BFA mediante
el indice de vegetacion de diferencia normalizada
(NDVI), el indice ratio de la vegetacién (RATIO)
y el indice de vegetacion transformacional (TVI)
(Joshi et al., 2019). En Australia utilizaron datos
LIDAR y Landsat 8 OLI (Hickey et al., 2018). En
Irdn emplearon imdgenes de satélite estéreo Pléiades
de muy alta resolucion (Hosseini et al., 2019). En
Canada estudiaron la BFA en una serie de tiempo
de 33 afios derivada de satélites para cuantificar
su dindmica (Wulder et al., 2020). Finalmente, en
Etiopia utilizaron modelos alométricos por especie
para mejorar la precision en la estimacion de la BFA
(Dabay Soromessa, 2019). Por lo expuesto, en este
trabajo se describirdn las técnicas no destructivas
para la estimacién de la BFA mediante modelos
alométricos y sensores remotos.

Metodologia
Biomasa forestal aérea

La biomasa aérea es la cantidad total de
materia orgdnica viva sobre la superficie terrestre.
Sin embargo, el 80% de toda la biomasa sobre la
superficie terrestre se concentra en el ecosistema
forestal (Poorazimy et al., 2020). Entonces se
define a la BFA como el resultado de la suma de
la biomasa contenida en las hojas, ramas, tronco
y corteza de la vegetacion, y se expresa como la
cantidad en toneladas del peso seco al horno de los
arboles por unidad de drea (T.ha-!) (Herndandez-
Ramos et al., 2017). La BFA estd compuesta en un
50% por carbono (Loh ez al., 2020). Sin embargo,
la cantidad de almacenamiento de carbono varia de
acuerdo con el tipo de bosque, la etapa de sucesion,
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el rendimiento, la edad, el tipo de manejo y las
especies (Mendes et al., 2020).

Importancia de la BFA

Los bosques desempefian un papel importante
en la disminucién de la concentracién de CO,
atmosférico y la mitigacion de los impactos
producidos por el cambio climdtico (Savari
et al., 2020). Los bosques tropicales representan
aproximadamente el 70% del sumidero bruto de
carbono de todos los bosques a nivel mundial (Michez
et al., 2020). Por lo tanto, el monitoreo de la BFA
permite obtener informacién de la magnitud de las
perturbaciones, la productividad regional y la gestion
de los recursos naturales (Wulder et al., 2020).

El conocimiento de la ganancia o pérdida de
la BFA es importante para poder determinar la
provision de habitat, las oportunidades econdmicas
y el intercambio de carbono entre los bosques y
la atmdsfera (Wulder et al., 2020). Asimismo, el
célculo de la BFA sirve para la evaluacion de las
variaciones de algunos elementos bioquimicos y
la estimacion de la cantidad de energia primaria
del bosque (Savari et al., 2020).

Estimacion de la BFA mediante modelos
alométricos

Los modelos alométricos son ecuaciones
lineales, exponenciales o logaritmicas, que
relacionan la BFA con la altura de la vegetacion
(H), el didmetro a la altura del pecho (DAP), el
area de la copa (CA) y la densidad bésica de la
madera (p), en funcién de cada componente, la
combinacién de ambos o mas (Tetemke er al.,
2019). Esta técnica se basa en la recoleccion de
datos de campo de las variables mencionadas, en
cada sitio de muestreo (Pham et al., 2020).

Si el bosque presenta diversidad de especies se
deben seleccionar las que tengan mayor importancia,
mediante el indice de valor de importancia (IVI)
(Paipa-Rios y Triana-G6émez, 2018). Por dltimo, se
seleccionan las ecuaciones alométricas especificas
por especie o por multiespecies que mejor se adapten
al sitio de estudio (Poorazimy et al., 2020). La
exactitud de la estimacion de la BFA a través de
ecuaciones alométricas depende en su mayoria del
uso de modelos adecuados, pueden ser modelos
generales para multiples especies o para una sola
especie (Tetemke et al., 2019).

Una de las ventajas de las ecuaciones
alométricas es que son consideradas la técnica mas
apropiada para calcular la BFA, ya que permiten
una estimacion rdpida de esta, especialmente en
areas de conservacion clave donde estd prohibido
talar. Esta técnica es valiosa y altamente precisa
para una escala local (Lépez-Serrano et al., 2020).

Sin embargo, una de las desventajas de las
ecuaciones alométricas es que son de un lugar o de
una especie, por lo que es casi imposible aplicarla
de forma global (Hickey et al., 2018). Asimismo,
presenta limitaciones de tiempo y accesibilidad en
areas remotas. Del mismo modo, la vegetacién que
tiene DAP menor a 10 cm presenta limitaciones
debido a la baja disponibilidad de ecuaciones
alométricas (Lopez-Serrano et al., 2020).

Aplicacion de los modelos alométricos para la
estimacion de la BFA

Las ecuaciones alométricas desarrolladas
para la estimacion de la BFA se basan en modelos
especificos por especie, lo que dificulta su uso a
escalas regionales o nacionales. Sin embargo, en
este estudio se identificaron distintos modelos
alométricos generados para la estimacién de
la BFA y el carbono almacenado en diferentes
especies, tanto a nivel local (Amazonas, Tabla 1)
como a nivel nacional (Perd, Tabla 2) y a nivel
internacional (Tabla 3).

Estimacion de BFA mediante sensores
remotos

Principio de percepcion remota

La percepcién remota o teledeteccion es
definida como la ciencia de adquirir informacién
sobre la superficie terrestre y los fendmenos
atmosféricos, mediante sensores que se encuentran
instalados en plataformas espaciales (Chuvieco,
1995). La interaccion que se origina entre el sensor
y el objeto en estudio es producida por un flujo de
energia conocido como radiacién electromagnética
(Lopez-Montecinos, 2019).

Sensores remotos
Los sensores remotos son un sistema de

teledetecciéon que mide, recolecta y registra la
energia que ha sido dispersada o emitida por
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Tabla 1. Ecuaciones alométricas en la Region Amazonas, Peru.

Especie Ecuacién alométrica R2 Lugar Referencia
Alnus acuminata C =-22.695 + 1.5085DAP 0,911 Ocol
Baccharis sp BFA =3.796 + 2.485AF - 3.737AF? 0,607
Dodonaea viscosa BFA =3,7+ 6,511AF - 0,265DAP 0,673 foran
Ceroxylon peruvianum BFA = 0,008 DAP2:3449 AF 04620 0,966 San Pablo de Valera Tafur et al., 2022
Coffea spp BFA = 14,928 - 5,319DAP + 0,598DAP2 - 0.019DAP3 0,947 Vilaya
Parkinsonia praecox C =-4,3317 + 1,422DAP - 0,0214DAP? 0,734 El Milagro
Pinus patula BFA =0,6575DAP!179%4 0,915 Ocol

Nota: AF = altura del fuste, BFA = biomasa forestal aérea, C = carbono, DAP = didmetro a la altura del pecho.

Tabla 2. Ecuaciones alométricas en Peru.

Especie Ecuacion alométrica R2 Lugar Referencia
Eucalyptus globulus BFA =90,45675 + 0,00071005DAP2 H2 0,997 Huertas (Junin)
Eucalyptus torelliana Ln (BFA) =—4,7947 + 3,2034 Ln (DAP) 0,988 Moyobamba (San Martin)
Guazuma crinita BFA =0,048DT278 0,985 Luyando (Hudnuco)
Grevillea robusta Ln (BFA) =-2,0082 + 2,3293 Ln (DAP) 0,99
Schinus molle Ln (BFA)=-3,3201 + 1,4834 Ln (DAP*H) 0,99 La Molina (Lima)
Tafur et al., 2022
Tecoma stans Ln (BFA) =-2,9409 + 2,6925 Ln (DAP) 0,93
Theobroma cacao BFA =0,16 — 2,74H2 + 1,52H3 0,856 San Lucas y San Juan
- Bautista (Loreto)
Theobroma grandiflorum BFA =0,62 + 4,04H — 0,49H2 + 2,062H3 0,98
Polylepis incana BFA = 0,118DAP20078 0,929 Ticapampa (Ancash)
Polylepis sericea BFA =0,1135DAP2.025 0,94

Nota: BFA = biomasa forestal aérea, DAP = didmetro a la altura del pecho, DT = didmetro del tocén, H = altura del arbol, Ln =

logaritmo natural.

un objetivo (Veneros et al., 2020). Se clasifican
principalmente, segin su fuente de emision de
energia, en sensores pasivos y activos.

En cuanto a los sensores pasivos, estos
captan la energia electromagnética reflejada por
la cobertura terrestre proveniente de los rayos
solares o emitida por los objetos de la superficie
terrestre como producto de su propia temperatura
(Chuvieco, 1995). Podemos encontrar este tipo de
sensores en los satélites Landsat, Sentinel, Modis,
Ikonos, entre otros.

Por su parte, los sensores activos emiten su
propia energia hacia el objeto en estudio y miden
la energia reflejada por el objeto (Chuvieco,
1995). Forma parte de los sensores activos el

sistema LIDAR, un ejemplo de este sistema es el
sensor GEDI, que fue instalado recientemente en
la Estacién Espacial Internacional. Otro sensor
activo es el Radar de Apertura Sintética (SAR)
como ERS-SAR, RADARSAT, ALOS-PALSAR?2.

Firma espectral de la vegetacion

La firma espectral describe el porcentaje de
radiacion reflejada respecto a la radiacién incidente
en las distintas bandas de espectro electromagnético,
constituyendo una marca de identificacién de los
objetos (L6pez-Montecinos, 2019). Al comparar
los patrones de las respuestas espectrales de las
diferentes coberturas (tipos de suelo y vegetacion,
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Tabla 3. Ecuaciones alométricas a nivel Internacional.

Especie Ecuaci6n alométrica R2 Lugar Referencia

Alchornea latifolia BFA = e” (=3,363DAP2:2714 H0.4984) 0,985 . .

- Pluma Hidalgo (México)
Cupania dentata e Inga punctata ~ BFA = e/ (-3,363 DAP24809 H0.4984) 0,986
Avicennia germinans Ln (BFA) =-1,96 + 2,45 Ln (DAP) 0,990 . .

- Bahia de Cispatd (Colombia)

Rhizophora mangle Ln (BFA)=-1,91 + 2,59 Ln (DAP) 0,990
Hieronyma alchorneoides BFA =e” (-2,12607 + 1,69594DAPO.5) 0,978
Multiespecie Ln (BFA) =-1,180246 + 2,28927 Ln (DAP) 0,957  Zona Caribe (Costa Rica)
Vochysia guatemalensis BFA = e (-1,44742 + 1,3308DAP0.5) 0,980 Tafur et al.,
Juniperus procera BFA= 0,095DSH2.250 0,982 2022
Multiespecie BFA = 0,213DSHI965 CA0.164 0624 0,952 13}2‘1?2;;)5“0 Afromontano
Olea europaea BFA = 0,173 (DSH)2:250 0,968
Pinus occidentalis BFA =0,00115 + 2,469 x 105 (DAP)2x (H) 0,947  Repiblica Dominicana
Prosopis laevigata BFA = 0,056 (DAP)2:383 0,980  México
Prosopis nigra Ln (BFA) =-2,40 + 2,49 Ln (DAP) 0,980  Parand (Argentina)
Quercus magnoliaefolia BFA =0,0345 (DAP)29334 0,980  Morelos (México)

Nota: AF = altura del fuste, BFA = biomasa forestal aérea, CA = drea de la copa, DAP = didmetro a la altura del pecho, DSH =

didmetro a la altura del mufién, H = altura del drbol, Ln = logaritmo natural, p = densidad de la madera.

cuerpos de agua, incendios forestales, entre otros),
se abre la posibilidad de distinguirlos (Chuvieco,
1995; Lopez-Montecinos, 2019).

La vegetacién absorbe la radiacion electro-
magnética de forma selectiva, debido a los
pigmentos fotosintéticos de las hojas. En las bandas
del visible, la clorofila absorbe en gran cantidad
la energia del drea roja y azul para el proceso de
fotosintesis y refleja casi en su totalidad el area
verde, por lo que se percibe en nuestros ojos la
vegetacion de color verde (Silleos et al., 2008). Con
respecto a la region del infrarrojo, esta presenta
la mayor proporcién de energia reflejada por la
vegetacion (Lopez-Montecinos, 2019).

Imagenes satelitales

Las imdagenes satelitales son una matriz
numérica de la respuesta espectral y datos
espaciales de los objetos registrados en una escena
(Lépez-Montecinos, 2019). Se clasifican segin
el nimero de bandas en imdgenes pancromaticas
(1 banda), multiespectrales (3 a 15 bandas) e
hiperespectrales (15 a més bandas) (Chuvieco,
1995; Veneros et al., 2020).

Las estimaciones mds recientes de la BFA
se basan en indices de vegetacién (IV) obtenidos
de las imdgenes satelitales. Estos IV permiten
identificar las propiedades de las plantas a través
de una combinacién de bandas en dos regiones

del espectro electromagnético. En la Tabla 4 se
describen algunos de los IV mads utilizados para
el cdlculo de la BFA.

Imagenes LIDAR

Las imagenes LIDAR (Light Detection and
Ranging) son obtenidas mediante la emisién
de pulsaciones de luz laser capturadas por los
receptores de un sensor. Estos receptores miden
con gran precision el tiempo del laser cuando deja
y regresa al sistema, y de esta manera se puede
estimar la distancia entre el objeto y el sensor
(Chuvieco, 1995). Por lo tanto, al combinar los
datos LIDAR con los datos espaciales obtenemos
puntos tridimensionales (3D) reales del objeto
estudiado.

LIDAR permite caracterizar la estructura
de la vegetacion, debido a que puede medir
directamente la altura del suelo y de los arboles.
Por esta razoén, la misién de Investigacion de la
Dindmica Global de los Ecosistemas (GEDI) de
la NASA colocé un sistema LIDAR en la Estacién
Espacial Internacional, el cual a partir del 2021
brinda datos de estructura tridimensional de
bosques templados y tropicales. Con estos datos
se podra estimar la BFA y sus cambios a nivel
global como componente clave de la calidad del
habitat y la biodiversidad a escala local y regional
(Dubayah et al., 2020).
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Tabla 4. Indices utilizados en la estimacién de biomasa forestal aérea.

Indices de Vegetacién Férmula Caracteristica o Aplicacién Referencia
NDVI < 0,1 (roca, arena o nieve); NDVI
Indice de vegetacion de diferencia norma- NDVI = NIR - red de 0,22 0,3) (arbustos y pastizales), NDVI
lizada (NDVI) NIR + red de 0,6 a 0,8 (bosques lluviosos templados
y tropicales).
7 NIR o2 . —
Indice de proporcion de vegetacin (RVI). RVI=— Esteindicces muy s«?r/mbleala vegelaciony tiene
red una buena correlacién con la biomasa vegetal.
indi i6n ai NIR - red
Indice de vegetacién ajustado por el SAVI= ————x (1 + L) Permite estimar la densidad de la vegetacion.
suelo (SAVI) NIR +red + L
. 0,5
Indice de vegetacion transformacional (TVI). TVI= (NDVI ) +0,5 Transforma el NDVI a valores positivos.
. =1,5x1,2(NIR - —-2,5(red -
Indice de vegetacién triangular modificado e ( 5 green) . (re green) Permite calcular el indice de drea foliar
(MTVI2) \/(ZNIR +1)” =6NIR - 5vred - 0,5 ' Tafur et dl.,
2022

NIR = red

Indice de vegetacion mejorado (EVI). EVI=Gx

NIR +Cjred - Cpblue

Corrige simultaneamente los efectos atmos-

1+L
) féricos y del suelo.

Indice de vegetacion optimizado ajustado

NIR - red

OSAVI=———— Elimina la influencia del fondo del suelo de
al suelo (OSAVI) (NIR +red + 0,5) x1,5 manera efectiva.
NIR
Proporcién Simple (SR) SR = _d Permite calcular el indice de drea foliar.
re
fdice de diferencia de vegetacion (DVI) DVI = NIR - red Este indice es sensible a los cambios en el
fondo del suelo.
NIR - red

Indice de vegetacion de diferencia re-
normalizada (RDVI)

RDVI =
?/NIR +red

Menos sensible a los efectos de interferencia
del suelo.

Nota: Blue = Banda Azul, C1 y C2 = Constantes, L = indice
Infrarrojo cercano, Red = Banda Roja.

Estimacion de la BFA mediante imagenes
satelitales

Esta técnica combina datos de campo para
validar la BFA estimada mediante las imdgenes
satelitales. En este sentido, la primera etapa es la
seleccion de las ecuaciones alométricas apropiadas
para las especies en estudio.

En segundo lugar tenemos la fase de campo,
donde se recolecta informacién de las especies
en cada unidad muestral que por lo general son
de 10 m x 10 m (Hosseini et al., 2019; Lu et al.
2020). Para ello se mide principalmente el DAP
y las demads variables en funcién del modelo
alométrico (Nguyen y Kappas, 2020).

Con respecto a las imagenes satelitales,
una vez adquiridas pasan por un pretratamiento
para la correccién atmosférica, radiométrica y
geométrica, con la finalidad de tener una imagen

de acondicionamiento del suelo, Green = Banda Verde, NIR =

con valores confiables (Joshi et al., 2019). El
siguiente paso consiste en el procesamiento de
las imdgenes satelitales calculando los distintos
IV (Lépez-Serrano et al., 2020). Sin embargo,
algunos estudios también utilizan la informacién
de las polarizaciones de imagenes de radar para
discriminar las diferentes dreas boscosas (Pham
et al., 2020). Existen otros estudios que usan las
imagenes estereoscopicas para determinar un
modelo digital de superficie y de esta manera
calcular la biomasa forestal aérea (Hosseini
et al., 2019).

Posteriormente se generan modelos de regresion
entre la biomasa forestal y los I'V, los datos de las
polarizaciones o los modelos digitales de superficie
(Hosseini et al., 2019; Pham et al., 2020). Los
modelos de regresién cominmente utilizados son la
regresion lineal y miltiple, aprendizaje automatico
como regresién de aumento de gradiente (GBR),
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regresion de vector de soporte (SVR), regresion de
proceso gaussiano (GPR) y regresién de bosques
aleatorios (RF) (Lépez-Serrano et al., 2020;
Nguyen y Kappas, 2020). Por dltimo se realiza
una validacion entre los resultados obtenidos en el
modelo alométrico y los resultados de la regresién
para evaluar la precision de este tltimo (Nguyen
y Kappas, 2020).

Una de las ventajas de trabajar con imagenes
satelitales es que proporcionan una opcién
confiable, de bajo costo, rdpida y amigable con
el medio ambiente para el monitoreo forestal de
la biomasa (Mendes et al., 2020). Asimismo, las
imdgenes satelitales presentan ciertas ventajas
respecto a las demds imdgenes debido a su mayor
resolucién temporal, informacién multiespectral
espacialmente mds homogénea, un costo bajo y
un barrido més amplio. Por ende, permite estimar
la biomasa forestal aérea a una escala local y
regional a bajo costo, lo cual es muy usado en los
inventarios de areas forestales extensas (Acosta-
Mireles et al., 2017).

Sin embargo, el empleo de imdgenes satelitales
también presenta algunas desventajas como la
dificultad de desarrollar una técnica global para
la estimacién de la BFA, puesto que los I'V pueden
variar dependiendo del tipo de vegetacidn, las
condiciones climadticas y los factores topograficos
(Lopez-Serrano et al., 2020). También las dreas
con bosques complejos conducen a sobreestimacion
de la biomasa forestal.

Estimacion de la BFA mediante imagenes
LIDAR

Esta técnica cuenta con dos fases: una fase de
recoleccion y tratamiento de datos de campo, y
otra fase de andlisis y tratamiento de las imdgenes
LIDAR con relacién a 1a BFA. La fase de campo
consiste en medir las variables dasométricas en
funcién del modelo alométrico de la especie o del
modelo general para un bosque mixto en las dreas
de estudio (Lu et al., 2020; Poorazimy et al., 2020).

La segunda fase consiste en la obtencién de la
imagen LIDAR mediante una nube de puntos de
retorno del laser (Asner et al., 2010). Esta nube de
puntos es segmentada mediante algoritmos para
obtener métricas en formato raster como el DAP,
el ancho de la copa (CA), los modelos digitales
de terreno (DTM) y los modelos digitales de
superficie (DSM) (Rosette et al., 2012). De esta

manera, restando el DSM del DTM se obtiene
la altura de toda la vegetacion o CHM (Canopy
Height Models). Para calcular la BFA mediante
LIDAR, se establece un modelo de regresion
entre la biomasa forestal y las métricas obtenidas
de LIDAR. Por tltimo se realiza una validacién
del modelo alométrico (Nguyen y Kappas, 2020).

Esta técnica presenta ciertas ventajas, como
la de ser capaz de medir la altura de los drboles
en copas cerradas. Por ello es una técnica rdpida,
precisa y de alta accesibilidad en dreas remotas
(Rosette et al., 2012). En la actualidad, gracias
al avance tecnoldgico la densidad de la nube de
puntos LIDAR obtenidos desde vehiculos aéreos
no tripulados (VANT) es mds alta que la lograda
por otras plataformas como los aviones y satélites
(Veneros et al., 2020). La estimacion de la BFA
mediante imdgenes LIDAR presenta una eficacia
comparable con los modelos alométricos. Ademads,
se estima que es dos veces mds barato que el
método destructivo (Danilin y Medvedev, 2004).

Sin embargo, también presenta desventajas
como el alto costo de operacién en comparacion
con las imdgenes satelitales, Asimismo tiene
una pequefia cobertura geografica. El costo de
obtencién de imdgenes LIDAR disminuye cuando
se realiza en grandes extensiones de terreno (Asner
et al., 2010).

Aplicacion de los sensores remotos para la
estimacion de la BFA

Se identificaron y recopilaron diversas
investigaciones de la aplicacioén de los sensores
remotos para la estimacion de la BFA, los cuales
fueron agrupados segtin el tipo de sensor utilizado,
en Pasivo (Tabla 5), Activo (Tabla 6) y Mixto
(Pasivo y Activo) (Tabla 7).

Conclusiones

En este estudio se describieron y compararon
las técnicas no destructivas para la estimaciéon
de la BFA. Inicialmente se mostraron modelos
alométricos a través del empleo de diferentes
tipos de ecuaciones, y las formas de su validacion.
Seguidamente se describio el uso de la teledeteccion
mediante el empleo de imédgenes satelitales y
LIDAR. El uso de los sensores remotos presenta
ventajas desde la resolucién temporal, espacial y
libre disponibilidad para estudios de biomasa en
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Tabla 5. Aplicacién de sensores pasivos para la estimacion de BFA

Campo de aplicacion Pardmetros Plataforma Imagen Meétodo R? Referencia
co - PA> 087
Bosque de manglar (Guayana Francesa) indl(cies di’: or@enaolon textural Ikonos MLR
asada en Fourier NIR > 0,70
Bosque tropical himedo (Bolivia) ~ DAP, densidad y drea de lacopa  Quickbird MLR PA=042
. Indices de vegetacién y las medidas .
Selva himeda (Madagascar) de toxtura WorldView-2 PA +ME MLR 0,82
Bosques de manglares (Tailandia) i((jl(::ﬂ etuisﬁd;lggsrg:leess[;:gilgslduales ¢ Quickbird RL 0,65
Aftica, India y Guayana Francesa  Indices Fourier y lacunaridad Pléiades RF 047
Bosques reforestados (Irdn) CHM Pléiades -1B RL+ES 0,90
Bosque de pinos (Turquia) g:zggeizg;g;dual y diez indices Landsat TM MLR 0,61
Selva baja caducifolia (México) Tres indices de vegetacion Landsat ETM+ LR 0,52
Bosque privado (Indonesia) Siete fndices de vegetacién Sentinel-2 LR NDI45 +EVI=0,81 Tafg{);tzal.,
Bosques de Pinus. Patula (Perd) Bandas espectrales, infrarrojo Sentinel-2 ME LR 0,62
y NDVI
Bosques de Pinus roxburghii (Nepal) S;nlcaoszﬂiic;ﬁ: vegetacion basados ResourceSat-2 LR 0,54
Bosques templados de México {;ilucrzsyeéﬂ ?;g;::ef?;iézglces de Landsat-8 SVRyRF 0,80
. NDVI=0,85
Pantanos de papiro (Sudifrica) NDVIyEVI Es pectrometro HE RF
F1eldSpec®3 EVI=090
. Lo ME =0,63
Bosque boreal (Finlandia) ’,“““fa Il‘.‘edlg’ :{fa basal, indicede . inet HE+ME  PG;SVR
drea foliar, HE=0.62
Once bandas, siete indices de Sentinel-2:
Bosque de manglar (Irdn) vegetacién, combinacion de ’ ME + Radar GBR 0,81

multipolarizaciones

Alos-2 Palsar-2

Nota: CHM = modelo digital de altura del dosel, DAP = didmetro a la altura del pecho, ES = Estereoscopia, EVI= Indice de vegetacion
mejorado, GBR = Regresion de gradiente extremo, HE = imagen hiperespectral, LR = regresion lineal, NDVI = indice de vegetacion
de diferencia normalizada, ME = imagen multiespectral, MLR = regresion lineal miltiple, PA = imagen pancromdtica, R2 = coeficiente
de determinacion, RADAR = deteccion de radio y rango, RF = bosques aleatorios, SVR = regresion de vectores de soporte.

Tabla 6. Aplicacién de sensores activos para la estimacion de BFA.

Campo de aplicacién Pardmetros Plataforma Imagen  Método R? Referencia
. . ., Aeronave = 0,79
Bosque tropical (Brasil) CHM Avién Cessna 206 + VANT MLR VANT = 0,65
Bosques tropicales (Perd, Indonesia DAl?, altura del drbol, volumen RIEGL VZ-400 3D MEC 0.90 - l
y Guyana Francesa) del drbol, volumen de las ramas LIDAR aluretal.,
2022

Bosque montano tropical (Malasia) CHM Avién Nomad C22 MLR 0,81
Bosque de Robinia pseudoacacia RF>0,90
(China) CHM + DAP VANT RMLy RF MLR >0.70

Nota: CHM = modelo digital de altura del dosel. DAP = didmetro a la altura del pecho. LIDAR = imdgenes de deteccion y rango
de imégenes laser. MEC = Modelo de estructura cuantitativa. MLR = regresion lineal mdltiple. R2 = coeficiente de determinacion.
RF = bosques aleatorios. VANT = vehiculo aéreo no tripulado.
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Tabla 7. Aplicacién en combinacion de sensores pasivos y activos para la estimacion de BFA.

Campo de aplicacion Pardmetros Plataforma Imagen Meétodo R? Referencia
Bosques mixtos
de dipterocarpas Transformada de ondicula discreta Landsat-7 MLR >0,69
. PALSAR
(Indonesia) ME;
Bosques boreales . RADAR
L Sentinel-1B
y montanos de Polarizaciones VV'Y HV y el NDVL. . MLR 0,73
; Sentinel-2B

Mongolia
Rodales de Bandas simples, indices de vegetacion EO1Hyperio PA; HE;
bosques templados CHM Tandem-X RADAR RF 0,73
(Alemania) y ' WordlView-2
Bosques de manglar Adreo

ques CeMangiar -y y NDVIL transportado~~~ LIDAR RL 073
(Australia) .

Satelital
Cincuenta y dos variables: bandas
Bosques forestales L ., ME:; PA;
(Vietnam) espectr/ales, indices de vegetacion, datos SPOT-6 RADAR RF 0,74
topograficos y texturas. Tafur

Bosques caducifolios ~ Nueve indices de vegetacion, CHM, Avion TB-20; ME; LIDAR, MLR; _ etal,
(Irén) medidas de textura y polarimetrfa. PALSAR RADAR  SVRyRF VIDAR#PALSAR=041" 50
Selva troplcal Altufa del dosel, nueve indices y tres Helic6ptero RL HE = 0.68: LIDAR = 0,90
(Costa Rica) fracciones de mezcla espectral.
Bosque Nacional La cobertura del dosel, CHM, 19 indices Avién MLR HI = 0,60; LIDAR = 0,77;
Sierra (EEUU) de vegetacion. HE + LIDAR = 0,84
Aiz;&lz:af:zlsltz(li:ss Composicion de especies, didmetro de la ~ ACTe0 EA HE =0,68; LIDAR =
y . copa, densidad del dosel, CHM. t rtad 0,78; HE + LIDAR = 0,87
(Reptiblica Checa) Tansportaco — yp. 1 IDAR
Cu?nca me.:dla delrio La cobertu.rii del dosel, CHM y 10 indices Avién RMC HE + LIDAR > 0.79
Heihe (China) de vegetacion.
Spartina alterniflora L ., ., HE = 0,64; LIDAR =
(China) CHMy 10 indices de vegetacion. Avién MLR 0.82: HE + LIDAR =090
Bosque de Bialowiez fndices de vegetacion + CHM. Aérea RE 0,66

aen (Polonia)

Nota: CHM = modelo digital de altura del dosel, EA= Ecuacion alométrica, HE = imagen hiperespectral, LIDAR = imdgenes de
deteccion y rango de imédgenes laser, NDVI = indice de vegetacion de diferencia normalizada, ME = imagen multiespectral, MLR =
regresion lineal mdltiple, PA = imagen pancromdtica, R? = coeficiente de determinacién, RADAR = deteccién de radio y rango,
RE = regresion exponencial, RF = bosques aleatorios, RL = regresion lineal, RMC = regresién de minimos cuadrados parciales,
SVR =regresion de vectores de soporte.

relacién con las técnicas convencionales como los
modelos alométricos y muestreos destructivos;
dependiendo de la plataforma en que se encuentren.
El empleo de modelos alométricos para estimar la
BFA es propio para una especie, lo que dificulta
su uso en un bosque con diferentes especies. Por
otro lado, los sensores remotos son utilizados con
mayor frecuencia que los métodos convencionales,

porque permiten calcular la BFA con un rango de
precision aceptable en relacién con las pruebas
estadisticas, mostradas en la revision. Finalmente,
con la aplicacién de los métodos de aprendizaje
automdtico a las variables obtenidas de las imdgenes
satelitales (IV, CHM e indices de textura) e imdgenes
LIDAR (CHM, DAP) nos permiten mejorar las
estimaciones de la BFA.
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