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Resumen y Abstract IX

Resumen

Un nuevo modelo para la estimacién de la biomasa viva y el carbono almacenado
en los bosques de manglar usando sensoramiento remoto y aprendizaje de

maquina: caso de estudio Tumaco-Narifio

Los manglares desempefan un papel crucial en la mitigacion del cambio climatico al
absorber y retener hasta cinco veces mas carbono que otros bosques. Es importante
determinar la biomasa viva y el carbono almacenado en estos ecosistemas para
proporcionar una base sélida en la planificacion y gestiébn gubernamental. Este estudio
presenta un enfoque innovador ya que utiliza herramientas de teledeteccion junto con
datos recolectados en campo, imagenes Worldview 2 y evalia dos algoritmos de
aprendizaje automatico, Random Forest y Support Vector Regression. El caso de estudio
en el manglar de Tumaco, Narifio, incluy6 el calculo de la superficie del bosque por medio
de una clasificacion supervisada, la estimacion de la biomasa viva (aboveground y
belowground) y el carbono almacenado, y la evaluacion de los modelos. Los resultados
revelaron una precision global del 87% en la clasificacion de coberturas, con valores
promedio de 192.50 + 102.78 para la biomasa aérea, 79.95 + 56.85 para la biomasa
subterraneay 127.43 + 73.49 para el carbono almacenado. El modelo basado en Random
Forest destac6 con un rendimiento sobresaliente, mostrando un RMSE de 140.68 + 98.76
y un R? de 0.78 + 0.28, superando a modelos globales. Adicionalmente, se evidenci6 que
los indices espectrales fortalecen la capacidad del modelo para explicar y predecir la
biomasa aérea. Se sugiere explorar el uso de imagenes Lidar y datos SAR para mejorar

la precisién en estudios locales con mayor resolucion espacial.

Palabras clave: Biomasa, Reservas de carbono, Aprendizaje automatico, Manglar,

Teledeteccion, Worldview-2.
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Abstract

A new approach for estimating living biomass and stored carbon in mangrove

forests using remote sensing and machine learning: Tumaco-Narifio case study.

Mangroves play a crucial role in climate change mitigation by absorbing and sequestering
up to five times more carbon than other forests. It is important to determine the living
biomass and carbon stored in these ecosystems to provide a sound basis for government
planning and management. This study presents an innovative approach using remote
sensing tools together with field collected data, using Worldview 2 imagery and evaluating
two machine learning algorithms, Random Forest and Support Vector Regression. The
case study in the mangrove forest of Tumaco, Narifio, included the calculation of forest
area by supervised classification, estimation of live biomass (aboveground and
belowground) and carbon stock, and evaluation of the models. The results revealed an
overall accuracy of 87% in cover classification, with average values of 192.50 + 102.78 for
aboveground biomass, 79.95 + 56.85 for belowground biomass and 127.43 + 73.49 for
carbon stock. The Random Forest based model stood out with an outstanding
performance, showing an RMSE of 140.68 + 98.76 and an R? of 0.78 + 0.28, outperforming
global models. Additionally, it was evidenced that the spectral indices strengthen the
model's ability to explain and predict aerial biomass. It is suggested to explore the use of
Lidar images and SAR data to improve accuracy in local studies with higher spatial

resolution.

Keywords: Biomass, Carbon stocks, Machine learning, Mangrove, Remote sensing,

Worldview-2.
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Introduccidén

Colombia figura entre los 20 paises que albergan bosques de manglar en su territorio, y
aproximadamente el 70% de estos ecosistemas se ubican a lo largo de la costa Pacifica
(Mejia-Renteria et al., 2018). Estos ecosistemas brindan una amplia gama de servicios
ecosistémicos al pais, siendo uno de los mas destacados la captura y almacenamiento de
carbono (Millennium Ecosystem Assessment, 2005). Los bosques de manglar son
particularmente efectivos en esta funcién, con capacidad para capturar y almacenar
carbono de manera significativa (Donato et al., 2011). La conservacion de estos

ecosistemas desempefia un papel crucial en la lucha contra el calentamiento global.

A pesar de su importancia, los bosques de manglar han enfrentado impactos negativos por
actividades humanas como la acuicultura, el desarrollo costero y la urbanizacion, lo que ha
resultado en una pérdida global de aproximadamente 6075 km? en cobertura de manglar
entre los afios 1996 y 2016 (Spalding & Leal, 2021). Ademas, la tala y destruccién de estos
bosques interrumpe su capacidad de absorber el CO;, lo que puede llevar a un aumento

significativo en las emisiones de gases de efecto invernadero.

En un esfuerzo por abordar la pérdida de los bosques de manglar y contrarrestar el
calentamiento global, los paises estan adoptando activamente politicas de carbono neutral
(Zhu & Yan, 2022). Colombia se ha unido a algunos de estos acuerdos, como la Agenda
para el Desarrollo Sostenible 2030y el Programa REDD+. Para cumplir con estos acuerdos
y programas, es esencial que Colombia realice estimaciones de biomasa y carbono
almacenado en los ecosistemas de manglar. Estos estudios proporcionan herramientas
esenciales para la toma de decisiones informadas y la planificacién de acciones con el fin

de abordar el cambio climatico (Zhu & Yan, 2022).

Los enfoques basados en sensramiento remoto resultan adecuados para el mapeo y
seguimiento de los ecosistemas de manglar, permitiendo la identificacion de atributos como

especies, biomasa y reservas de carbono. Ademas, esta herramienta ofrece ventajas en



2 Introduccién

términos de costos, precision y cobertura para estudios a gran escala (Pham, Xia, et al.,
2019).

A nivel global, los estudios que utilizan sensores remotos en bosques de manglar han
estado en desarrollo desde 1959, inicialmente enfocados en el mapeo de estos
ecosistemas; fue solo a partir de 2011 que se comenzo a estimar el carbono almacenado
en el manglar (Aldrich et al., 1959; Wicaksono et al., 2011). A pesar de las ventajas de esta
tecnologia, su aplicacion en Colombia con estos propdsitos aldn es escasa (Bolivar et al.,
2018; Castellanos-Galindo et al., 2021).

Motivado por esta situacion, el presente estudio pretende generar informacion sobre la
biomasa viva y el carbono almacenado en los ecosistemas de manglar en la region del
Pacifico, especificamente en el municipio de Tumaco, Narifio. Para lograrlo, se ha
desarrollado un nuevo modelo que integra diversos elementos, tales como imagenes
satelitales de alta resolucién, indices de vegetacion, datos de biomasa aérea recopilados
en el terreno y la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico para la modelacién
de los datos. Vale la pena destacar que la novedad de este modelo radica en el método
empleado, el cual constituye una combinacién Unica de factores que hasta ahora no han

sido utilizados.



1. Capitulo 1: Contexto de la investigacion

En este capitulo se expone el problema central de la investigacién, la pregunta problema,

la justificacion por la cual es relevante llevar a cabo el presente estudio y los objetivos.

1.1 Planteamiento del problema

Los bosques de manglar estan conformados por grandes arboles de mangle adaptados
para sobrevivir en suelos con alta salinidad, pantanosos y constantemente inundados por
las mareas (Spalding & Leal, 2021). Estos ecosistemas prestan un amplio rango de
servicios ecosistémicos de regulacion, aprovisionamiento, soporte y culturales (Millennium
Ecosystem Assessment, 2005). Sin embargo, uno de los servicios mas importantes es la
captura y almacenamiento de carbono; la cual se lleva a cabo a través de las actividades

biolégicas y fisiologicas de este ecosistema (Zhu & Yan, 2022).

Los manglares se consideran el ecosistema costero mas efectivo para la captura de
carbono, teniendo en cuenta que a pesar de representar el 0.7% de la superficie forestal
tropical mundial, pueden almacenar hasta 2.5 veces las emisiones mundiales anuales de
gases de efecto invernadero ( Gao et al., 2016; Zhu & Yan, 2022). Esto quiere decir que,
protegiendo y restaurando los ecosistemas de manglar, el nivel de CO; en la atmésfera

podria reducirse aproximadamente un 7% (Nellemann et al., 2009).

Pese a la importancia que los ecosistemas manglar representan a nivel mundial, estos han
sido afectados por actividades antropicas (Giri et al., 2011). De acuerdo con el Global
Mangrove Watch la extensién mundial de bosques de manglar se ha reducido 6057.45 km?
entre los afios 1996 y 2016, siendo el 2007 el afio donde se presentdé una mayor
disminucién neta de 3876.44 km?. Es importante tener en cuenta que al talar los bosques
de manglar dejan de absorber y almacenar el CO; de la atmésfera, lo que lleva a un
aumento significativo de las emisiones de gases de efecto invernadero, ademas, liberan el

carbono retenido en sus suelos (Spalding & Leal, 2021).
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Para abordar la deforestacién y degradacion de los ecosistemas de manglar, se han
establecido acuerdos y programas con el objetivo de gestionar y detener la pérdida de
estos bosques y contrarrestar el calentamiento global. Un ejemplo de ello es el Objetivo de
Desarrollo Sostenible nimero 14 (ODS 14), el cual se enfoca en "Conservar y utilizar en
forma sostenible los océanos, los mares y los recursos marinos para el desarrollo
sostenible". Especificamente, la meta 14.2 busca "gestionar y proteger sosteniblemente
los ecosistemas marinos y costeros para evitar efectos adversos importantes” (Naciones
Unidas, 2015). Ademas, se encuentra el Programa de Reduccion de Emisiones por
Deforestacion y Degradacion Forestal (REDD+), el cual busca que los gobiernos

nacionales se comprometan con acciones climaticas en el sector forestal.

En particular, Colombia ha otorgado una creciente importancia a los ecosistemas de
manglar, no solo al ser signatario de los acuerdos y programas mencionados
anteriormente, asumiendo asi una responsabilidad a nivel internacional, sino también al
establecer leyes y normativas orientadas a la proteccion y restauracion de este ecosistema
estratégico. Un ejemplo destacado de estos esfuerzos es la Ley 2243 de 2022, cuyo
propésito es el de garantizar la proteccién de los ecosistemas de manglar, planificar su
gestion y aprovechamiento, asi como impulsar la conservacion y restauracion en areas

afectadas.

Es crucial contar con estimaciones de biomasa y carbono en los manglares para respaldar
los acuerdos y programas de mitigacion del cambio climético, asi como para tomar
decisiones en la planificacién y ejecucion de acciones de conservacion y restauracion. Las
metodologias tradicionales, como la recoleccion de datos en campo, presentan desafios
como el dificil acceso, los altos costos y la limitacién de estudios a nivel nacional o global
(Howard et al.,, 2014). En contraste, los métodos basados en teledeteccion permiten
mapear y monitorear los manglares, identificando atributos como especies, biomasa y

reservas de carbono a mayor escala (Pham, Yokoya, et al., 2019).

En Colombia, se ha observado una menor cantidad de investigaciones sobre manglares
en comparacion con los estudios a nivel mundial (Castellanos-Galindo et al., 2021); estos
estudios han tendido a enfocarse en investigar los patrones de distribuciéon de organismos

y comunidades dentro de los manglares, y la mayoria de ellos se han centrado en la costa
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Caribe, mientras que la costa Pacifica ha sido menos estudiada en este aspecto. Ademas,
Bolivar et al. (2018) sefala la escasa disponibilidad de informacién publica sobre estudios
de biomasa en los manglares colombianos, lo que dificulta su participacion en los

esquemas de mitigacién del cambio climatico.

Por otro lado, los estudios que estiman la biomasa y el carbono en los manglares de
Colombia utilizando tecnologias de sensoramiento remoto son aun mas escasos. La
mayoria de las investigaciones, que utilizan esta tecnologia, se han centrado en
estimaciones a nivel global (Donato et al., 2011; Hutchison et al., 2014; Simard et al., 2019;
Twilley et al., 1992), pero a nivel nacional los estudios son pocos. Por ejemplo, Bolivar et
al. (2018) quien estimé la biomasa y el carbono por encima del suelo en la costa Caribe y
Pacifica de Colombia, y la investigacién de Selvaraj & Gallego-Pérez (2023) que estimaron

la biomasa aérea Unicamente en la Costa Pacifica Colombiana.

En conclusion, existe una necesidad apremiante de recopilar datos sobre la biomasa y el
carbono en los manglares colombianos, especialmente en los manglares del Pacifico a
escala local. Asimismo, es necesario que el pais avance en el desarrollo e implementacién
de técnicas de estimacién de biomasa y carbono almacenado utilizando sensores remotos,
ya que esta herramienta permite buenas estimaciones con la posibilidad de abarcar una
mayor areay realizar un monitoreo efectivo de los manglares. La falta de informacién sobre
la biomasa y el carbono almacenado en los manglares dificulta la implementacién de

estrategias de gestion sostenible en estos ecosistemas.

1.2 Justificacion

Dada la creciente importancia que Colombia ha atribuido a los ecosistemas de manglar y
considerando la orientacion de la Ley 2243 del 2022 hacia la proteccion de estos
ecosistemas mediante la planificacion de su manejo y aprovechamiento, esta investigacion
se alinea con los avances que la nacién persigue. Contribuye a la evaluacion del estado
de conservacion de los manglares al proporcionar informacion de la salud y conservaciéon
de este ecosistema a través de la medicion de biomasa y carbono almacenado. Asimismo,

ofrece informacién base esencial para la toma de decisiones.



6 Un nuevo modelo para la estimacion de la biomasa viva y el carbono almacenado en los bosques de manglar

usando sensoramiento remoto y aprendizaje de maquina: caso de estudio Tumaco-Narifio

Adicionalmente, los datos presentados en esta investigacion contribuyen al avance, que
se han venido llevando a cabo, de estudios en caracterizacion de manglar en el pais. Estos
datos pueden proveer informacion valiosa a la Corporacion Auténoma Regional de Narifio
(Corponarifio), la cual esta obligada a realizar la caracterizacion, diagndstico y zonificacion
de los manglares, segun lo establece el articulo 10 de la Resolucién 1263 de 2018.
Asimismo, estos datos también pueden contribuir con informacion para el Sistema de
Informacion para la Gestién de los Manglares en Colombia (SIGMA). A nivel internacional,
esta informacion seré crucial para que Colombia informe sobre los avances en la reduccion
de gases de efecto invernadero y la conservacion de los manglares, en el marco de los

compromisos adquiridos en los Objetivos de Desarrollo Sostenible.

Por otra parte, esta investigacion representa una contribucion al progreso del desarrollo e
implementacién de metodologias para la estimacion de biomasa y carbono almacenado en
los bosques de manglar de Colombia, mediante el empleo de sensores remotos. La
propuesta metodolégica de este estudio se distingue por su caracter innovador al introducir
un nuevo modelo fundamentado en algoritmos de aprendizaje automatico. Este modelo

utiliza una combinacién Unica de factores.

En primer lugar, emplea imagenes de alta resolucion espacial provenientes del satélite
WorldView-2; aunque investigaciones previas hayan utilizado estas imagenes para estimar
la biomasa aérea en manglares, es crucial sefialar que dichos estudios se llevaron a cabo
en distintas partes del mundo y no en Colombia (Jiang et al., 2021; Qiu et al., 2019; Y. Zhu
et al., 2015, 2020). ElI cambio de pais o regién en el que se realiza un estudio implica
variaciones en la composicion del bosque y sus especies, lo cual afecta la reflectancia de

la cobertura y, por ende, la respuesta del modelo.

En segundo lugar, implementa indices de vegetacion que han demostrado ser efectivos en
estudios previos centrados en el mapeo de caracteristicas biofisicas en bosques de
manglar. A pesar de que estos indices han sido previamente empleados en investigaciones
anteriores, la combinacion especifica elegida en esta tesis es Unica. Las variables
explicativas no operan de manera independiente; su comportamiento puede mejorar 0
deteriorar los resultados del modelo al combinarse o al ser excluidas unas de otras (Bishop,
2008).
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Por ultimo, el modelo incorpora datos capturados en campo, especificamente en la zona
de estudio. Ademas, la biomasa aérea se estima con ecuaciones alométricas construidas
especificamente para las especies presentes en la region del Pacifico (Yepes et al., 2011),
proporcionando asi un enfoque méas ajustado a las caracteristicas particulares de este
entorno. Aunque la mayoria de estos factores se hayan utilizado en otros estudios, la
singularidad de este estudio radica en la combinacion Unica de factores empleada para

construir el modelo.

Es importante resaltar que esta investigacion es una de las pocas en la costa Pacifica que
utiliza sensoramiento remoto y, hasta el momento, no se ha llevado a cabo un estudio que
utilice imagenes de alta resolucién WV-2 y técnicas de machine learning para estimar tanto
la biomasa aérea (AGB, por sus siglas en inglés) como la biomasa subterrdnea (BGB, por
sus siglas eninglés), asi como el carbono almacenado en estos compartimientos. Ademas,
al considerar la estimacion de la biomasa viva por encima y por debajo del suelo del bosque
de manglar, se obtiene una estimacion representativa de biomasa (Palacios- penaranda,
2017).

Finalmente se eligi6 Tumaco como caso de estudio ya que en el Pacifico narifiense se
encuentran los manglares mas altos y mejor conservados del continente americano
(Simard et al., 2019). Sin embargo, esta region ha sido la menos investigada en temas

relacionados con los manglares (Castellanos-Galindo et al., 2021).

1.3 Pregunta problema

Partiendo de la necesidad de generar informacién sobre la cantidad de biomasa y carbono
gue albergan los ecosistemas de manglar del Pacifico y de generar herramientas que
permitan agilizar la estimacion de estos, esta tesis pretende dar respuestas al siguiente
interrogante: ¢ Qué modelo permitiria estimar de manera mas adecuada la biomasa viva y
el carbono almacenado en los bosques de manglar ubicados en la costa del municipio de

Tumaco-Narifio?

1.4 Objetivos

A continuacion, se presenta el objetivo general y los objetivos especificos de la presente

propuesta de tesis.
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1.4.1 Objetivo general

Proponer un modelo que permita estimar la biomasa viva (belowground y aboveground) y
el carbono almacenado en los bosques de manglar ubicados en la costa del municipio de

Tumaco, Narifo.

1.4.2 Objetivos especificos

e Calcular la superficie de bosque de manglar ubicado en la costa del municipio de
Tumaco, Narifo.

e Estimar la biomasa viva (belowground y aboveground) y el carbono almacenado en
los bosques de manglar ubicados en la costa del municipio de Tumaco, Narifio.

e Evaluar el modelo utilizado para la estimacién de la biomasa viva (belowground y
aboveground) y el carbono almacenado en los bosques de manglar ubicados en la

costa del municipio de Tumaco, Narifio.



2. Capitulo 2: Marco Teérico y Estado del arte

En este capitulo se presentan los elementos tedricos, conceptos béasicos y fundamentacion
cientifica que sustentan la presente investigacion, ademas, los antecedentes e

investigaciones previas.

2.1. Marco teorico

2.1.1. Bosques de Manglar

Los bosques de manglar son ecosistemas costeros que se encuentran ubicados en zonas
tropicales y subtropicales entre los 25°N y 25°S (Kauffman & Donato, 2012). Estos
ecosistemas estan formados principalmente por arboles de manglar que son especies que
han desarrollado una diversidad de estrategias para poder subsistir, una de estas es la
capacidad de expulsar la sal de sus tejidos lo que les permite sobrevivir en areas con alta
concentracion salina; ademas, sus raices grandes y sobresalientes les permiten aferrarse
en zonas lodosas y canalizar el aire hacia el suelo (Spalding & Leal, 2021). Gracias a estas
adaptaciones estos bosques pueden encontrar en zonas intermareales, a lo largo de las

riberas de los rios y lagunas, en deltas y estuarios (Darmawan et al., 2015).

Segun el Global Mangrove Watch (GMW) Version 3.0 en el 2020 existian
aproximadamente 147.000km? de bosque de manglar, siendo el continente con mayor area
de manglar el Sudeste Asiatico (48.222km?) y Sur América el tercero (20.378 km?). Por su
parte Colombia registra un area de 2.807 km? de habitat de manglares. Las especies de
manglar registradas en el Caribe colombiano son: Avicennia germinans (mangle negro),
Laguncularia racemosa (mangle blanco), Rhizophora mangle (mangle rojo), Pelliciera
rhizophorae (mangle pifiuelo) y Conocarpus erectus (mangle botoncillo), adicional a estas
en el Pacifico colombiano se encuentran: Rhizophora harrisonii (mangle caballero),
Rhizophora. racemosa (mangle rojo) y Mora oleifera (mangle nato) (Navarrete-Ramirez &
Rodriguez-Rincén, 2014).
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Los manglares se pueden clasificar en cuatro asociaciones de acuerdo a las caracteristicas
fisicas, climaticas e hidrolégicas del entorno en el que existen: (1) manglares costeros o
de borde, estdn influenciados directamente por las mareas y son inundados
periddicamente por aguas salobres; (2) manglares riberefios o estuarinos, se desarrollan
en estuarios asociados a rios; (3) manglares de cuenca, crecen en llanuras costeras con
bajo drenaje; y (4) manglares enanos 0 matorrales, se desarrollan en terrenos que
presentan limitaciones para su crecimiento (Cantera et al., 1999; Kauffman & Donato,
2012). Ademas, dentro de cada asociacion hay ciertas especies predominantes, por
ejemplo, en la Costa Pacifica Colombiana se observa que en los manglares de borde hay
prevalencia de las especies Rhizophora sp. y Pelliciera rhizophorae y en los manglares
riberefios Rhizophora sp. Laguncularia racemosa, y Avicenia germinans (INVEMAR et al.,
2006).

Los ecosistemas de manglar son vitales para la industria pesquera ya que sirven de
guarderia para los peces, lo que permite sustentar a mas del 80% de los pescadores
artesanales en muchos paises (Spalding & Leal, 2021). Ademas, al estar ubicados donde
el mar se encuentra con la tierra, reducen las inundaciones y actian como barreras
naturales contra las olas y el viento; ademas ayudan con la conformacion del terreno en
las costas (FAO, 2007). Asimismo, uno de los servicios ecosistémicos de mayor
importancia en la lucha contra el calentamiento global es la captura y almacenamiento de

carbono.

2.1.2. Almacenamiento de carbono en bosques de manglar

El proceso de almacenamiento de carbono en los manglares inicia con la captacion de
carbono, en forma de CO., a través de la fotosintesis. Cuando la captaciéon es mayor que
la respiracion y la descomposicion, el CO; es almacenado en forma de biomasa en hojas,
madera y raices, aumentando asi las reservas de carbono en la biomasa viva a medida
que el arbol crece (Spalding & Leal, 2021). Ademas, los manglares almacenan grandes
cantidades de carbono en el suelo a través de la hojarasca y restos de madera (Thuy et
al., 2020).

Los bosques de manglar pueden contener gran cantidad de carbono almacenado durante
largos periodos de tiempo ya que su suelo esta constantemente inundado por las mareas,

por lo tanto, el proceso de descomposicion de la materia organica se desacelera en un
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ambiente anaerdbico permitiendo que los residuos vegetales se conserven durante mucho
tiempo dando como resultado la acumulacién de un suelo rico en carbono durante cientos
de afios (Hu et al., 2020; McLeod et al., 2011; Spalding & Leal, 2021; Zhu & Yan, 2022).

El carbono en los ecosistemas de manglar se puede almacenar en distintas partes: 1) hojas
y tallos como biomasa aérea (AGB, por sus siglas en inglés), 2) raices como biomasa
subterranea (BGB, por sus siglas en inglés), 3) madera muerta y hojarasca como biomasa
muerta sobre el suelo y 4) el carbono organico del suelo (Howard et al., 2014). Segun la
investigacion de Palacios-Pefiaranda et al. (2019) la biomasa viva sobre el suelo y debajo
del suelo representa el 80% del carbono almacenado en los ecosistemas de manglar, el

20% restante equivale a la hojarasca, madera caida y el suelo.

Los bosques de manglar no son los Unicos ecosistemas capaces de capturar y almacenar
carbono, sin embargo, debido a su rapida tasa de crecimiento y acumulacion de materia
organica, son considerados como el ecosistema mas efectivo para la captura de carbono
(Donato et al., 2011). Esto los convierte en un ecosistema de alta importancia para la
purificacién de la atmésfera, la conservacion en el equilibrio de CO; y la mitigacién del
calentamiento global (Gao et al., 2016; Zhu & Yan, 2022). Por otra parte, la acumulacién
de materia organica en los sedimentos del suelo del manglar contribuye a la estabilidad de
las costas, protegiéndolas contra la erosiéon y las inundaciones, ademas, mejora la
capacidad del ecosistema para retener agua y nutrientes, lo que beneficia a la salud y

productividad de éste (Beeston et al., 2020).

Aunque en general el bosque de manglar es un sumidero de carbono altamente eficiente,
hay grandes variaciones en su contenido de carbono debido a las diferencias estructurales
y floristicas entre los bosques; por ejemplo, la asociacion de manglares enanos aunque
presenta una gran densidad de individuos estos son de bajo porte (altura< 1,5 m), lo que
genera un menor contenido de carbono (Monsalve & Ramirez, 2015). Teniendo en cuenta
gue el contenido de carbono esté directamente relacionado con la biomasa, el estudio de
Kauffman & Cole (2010) mostr6 que la biomasa aérea varia en manglares riberefios y
costeros con cantidades mayores a 500 Mg/ha y en manglares enanos con cantidades de

8 Mg/ha, en la region Indo-Pacifico.
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2.1.3. Sensores remotos

Los sensores remotos son sistemas o instrumentos que permiten recolectar informacion
meteoroldgica, oceanografica, entre otros datos, sin la necesidad de estar fisicamente
presente en el lugar donde se va a recolectar la informacién. Generalmente los sensores
remotos funcionan mediante la captacién y registro de la radiacién electromagnética
emitida o reflejada por la superficie terrestre; pueden detectar ondas desde la luz visible
hasta las microondas y los rayos infrarrojos y ultravioletas (Khorram et al., 2012). Su
principal ventaja radica en la capacidad de obtener informacion sobre grandes areas de

manera rapida y eficiente, lo que permite realizar analisis y seguimientos a escala regional

o global (Pham, Yokoya, et al., 2019).

La clasificacion principal de los sensores remotos se basa en la forma en que funcionan
los instrumentos; se consideran activos cuando cuentan con su propia fuente de emision
de luz, como el Radar de Apertura Sintética (SAR, por sus siglas en inglés) y el LiDAR; por
otro lado, se consideran pasivos cuando dependen de una fuente de luz externa, es decir,
de los rayos solares, como ocurre con las caAmaras multiespectrales (Kogut, 2021). Dentro
de esta clasificacion, existen diferentes resoluciones de imagen, que se refieren al tamafio
del pixel en una imagen, asi como resoluciones espectrales, que hacen referencia a la
cantidad y anchura de las bandas del espectro electromagnético que el sensor puede
capturar, y resolucion temporal, que es la frecuencia con la que el sensor captura imagenes
(Khorram et al., 2012).

Existen diversos campos donde se pueden utilizar los sensores remotos, como la
cartografia, la gestion del medio ambiente, la agricultura, la monitorizacion de desastres
naturales, entre otros (Khorram et al.,, 2012). También son adecuados para mapear y
monitorear ecosistemas de manglar e identificar sus atributos como tipo de especie,
biomasa y reservas de carbono (Pham, Yokoya, et al., 2019). Para llevar a cabo estudios
de mapeo, clasificacion de especies y estimacion de biomasa y carbono en ecosistemas
de manglar se han utilizado muchos tipos de datos provenientes de sensores remotos. En

la Tabla 1 se presenta los mas usados.
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Tabla 1. Resumen de los datos provenientes de sensores remotos utilizados para estudios
en ecosistemas de manglar.

Resolucion Capacidad Aiio de
Captacion Tipo Satélite Imagen . de revision ;
espacial (m) . lanzamiento
(dias)
Pancromatica 0.6
ick Bird 1.5-3 2000
Quick Bir Multiespectral 2.4
Pancromatica 1
IKONOS Multiespectral 4 153 1999
PRISM 4
ALOS AVNIR 10 2 2006
, SPOT 4 Pancromatica 10 2-3 1998
Opticos de Pancromatica 5
alta resolucion SPOT 5 _ 2-3 2002
Multiespectral 10
Pancromatica 0.46
WorldView-2 1.1 2
orldView Multiespectral 1.85 009
P ati 41
Sensores GeoEye-1 ancromatica 0 2.3 2008
remotos Multiespectral 1.65
pasivos P At 1
KOMPSAT2 | onoromatea 23 2007
Multiespectral 4
Landsat 5 Multiespectral 30 16 1984-2013
P ati 1
Landsat 7 ancromatica > 16 1999
Multiespectral 30
Pancromatica 15
o Landsat 8 16 2013
2’2:;:;& andsa Multiespectral 30
medialbaja Sentinel-2 Multiespectral 10,20,60 5-10 2015
Pancromatica 10
IRS 1D 25 1997
Multiespectral 23.5
Hiperespectral 30 16
EO-1 2000
Multiespectral 30 200
ALOS PALSAR 10 46 2006
Spotlight 1-3
ALOS-2 16 2014
Stripmap 3,6,10
Spotlight
RADARSAT-2 24 2007
Sensores SAR Stripmap 3
remotos
activos Interferometric 5
Sentinel-1 Wide Swath 12 2014
Stripmap 5
LIDAR Ground Aerial UAV 0. Moviizadoa e 2000
la orden

Adaptado de Pham, Xia, et al. (2019)
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Dentro del tema de sensores remotos es importante abordar los diferentes métodos que
se han venido utilizando para el procesamiento de los datos capturados para llevar a buen
término el estudio en los bosques de manglar. En la presente investigacion se van a tener
en cuenta dos tipos de estudios en los ecosistemas de manglar: el mapeo y la estimacién
de biomasay carbono; en cada uno de estos estudios se van a mencionar las metodologias

mas utilizadas.

2.1.4. Técnicas paramapeo de manglares con sensores remotos

La clasificacion de imagenes en el campo de la teledeteccion es el proceso de asignar
pixeles o unidades basicas de una imagen a clases, esto permite caracterizar y a la vez
cuantificar las coberturas que se pueden encontrar en un terreno (Perumal & Bhaskaran,
2010). Existen diversas técnicas para mapear coberturas de manglar haciendo uso de la
teledeteccion, entre estas se encuentran las técnicas visuales como la Interpretacion visual
de imagenes satelitales. También, hay técnicas basadas en algoritmos de clasificacion

como la clasificacion supervisada y no supervisada que se explican a continuacion.

2.1.4.1. Clasificaciéon no supervisada

La clasificacion no supervisada es un método en el cual el algoritmo identifica patrones o
estructuras en los datos, sin utilizar informacién previa sobre las categorias a las que
podrian pertenecer, lo que permite la clasificacion de los datos sin la necesidad de
etiquetas preexistentes; los métodos mas comunes son la Técnica Iterativa de Andlisis de
Datos Autoorganizados (ISODATA, por sus siglas en inglés) y los indices de vegetacion
(Pham, Xia, et al., 2019). La técnica de clasificacion no supervisada es Util en situaciones
donde no se dispone de informacién previa de las clases, sin embargo, la interpretacion
de los grupos resultantes debe requerir conocimiento experto y analisis adicional para
asignar significado a cada clase y comprender su relevancia en el contexto del problema
analizado (Pham, Xia, et al., 2019).

2.1.4.2. Clasificacién supervisada

La clasificacion supervisada es un método en el cual el algoritmo se debe entrenar
mediante un conjunto de datos previamente etiquetados, lo que le permite al algoritmo
asociar las entradas con las salidas deseadas, lo que facilita su capacidad para generalizar

ese conocimiento a nuevos datos no etiquetados (Perumal & Bhaskaran, 2010).
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Existen varios tipos de algoritmos de clasificacion, estos pueden ser paramétricos y no
paramétricos (Toosi et al., 2019); dentro de los paramétricos se encuentran algoritmos
como Maximum Likelihood Classification (MCL), Parallelepiped Classifier, Minimum
Distance Technique (Nguyen et al., 2020; Perumal & Bhaskaran, 2010), y dentro de los
no parametricos Suport Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Artificial Neural
Network (ANN) Classifier (Toosi et al., 2019). Los métodos mas utilizados son Maximum

Likelihood Classification y Decision Tree (Pham, Xia, et al., 2019).

El proceso de clasificacién supervisada en iméagenes implica los siguientes pasos: (1) la
selecciéon de muestras de entrenamiento donde se eligen muestras de referencia para cada
clase de interés, utilizando informacion de campo u otras fuentes de datos confiable; (2)
preparacion de variables explicativas donde se extraen caracteristicas espectrales,
texturales o espaciales de las imagenes satelitales en las ubicaciones de las muestras de
entrenamiento; (3) el entrenamiento del clasificador utlizando las muestras de
entrenamiento y sus caracteristicas correspondientes; (4) la clasificacion de la imagen

completa para asignar a cada entrada una clase especifica (Congalton & Green, 2008).

Es importante resaltar que no todos los métodos de mapeo se hacen por pixeles, también
hay analisis de imagenes basado en objetos (OBIA, por sus siglas en inglés). Esta es una
técnica que analiza grupos de pixeles vecinos como objetos o segmentos en lugar de
utilizar los enfoques de clasificaciébn basados en pixeles (Pham, Xia, et al., 2019). En
algunos casos los resultados obtenidos con el enfoque OBIA son similares o superan a los
obtenidos con el enfoque basado en pixeles cuando se pretende detectar comunidades de

especies de manglar (Pham, Yokoya, et al., 2019).

2.1.5. Evaluacion de la exactitud del mapeo de manglares con
sensores remotos

Evaluar la clasificacion del mapa es un paso tan importante como hacer la misma

clasificacion, ya que esto permite al usuario conocer qué tan confiable es el resultado que

se obtuvo para poder utilizarlo en futuros desarrollos; la evaluacion de los mapas se realiza

mediante la comparacion con datos de referencia, que pueden ser obtenidos a través de

muestreos de campo, imagenes de alta resolucién o informacién existente previamente

validada (Rwanga et al., 2017).
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Hay dos tipos de evaluacion de la exactitud del mapa: posicional y tematico. La exactitud
posicional mide qué tan lejos esta una caracteristica espacial en un mapa de su ubicacién
real y la precision tematica mide si las etiguetas de las caracteristicas mapeadas son
diferentes de la etiqueta de la caracteristica real (Congalton & Green, 2008). Dado que la
mayoria de las imagenes adquiridas suelen venir previamente corregidas
geométricamente, lo que implica que ya cuentan con una evaluacién posicional, esta

subseccion se centrara en la evaluacion de la exactitud tematica.

Para llevar a cabo una buena evaluacion de la exactitud tematica se deben tener en cuenta
dos pasos fundamentales: (1) el disefio e implementacién de procedimientos de muestreo
imparcial, y (2) el analisis comparativo entre el mapa obtenido y datos de referencia
(Congalton & Green, 2008). En el primer paso se define la metodologia de muestreo, la
cantidad de datos a recolectar y el esquema de clasificacion; Congalton & Green (2008)
sugieren recolectar un minimo de 50 muestras para cada clase del mapa para mapas de
menos de 405 hectareas con menos de 12 clases. Por otra parte, el esquema de
clasificacion debe definir el nimero de clases en las que se clasificara la imagen y las
reglas que se deben cumplir para que una unidad de muestreo pertenezca a cierta etiqueta
(Congalton & Green, 2008). En el segundo paso se deben utilizar herramientas estadisticas

para llevar a cabo el andlisis comparativo, algunas de estas se expondran a continuacion.

2.1.5.1. Matriz de error

La matriz de error es un conjunto de numeros organizados en filas y columnas. Su
proposito es representar la distribucién de unidades de muestra asignadas a una categoria
especifica en una clasificacién, en relacién con la cantidad de unidades de muestra
asignadas a esa misma categoria en otra clasificacion (Congalton & Green, 2008).
Usualmente en las columnas se registra la informacién de la clasificacion de los datos de
referencia y en las filas se registran los datos clasificados generados a partir de la imagen

de deteccién remota (Figura 1).

La finalidad de la matriz de error es comparar la informacién arrojada por el mapa
elaborado con la informacion real en campo o datos de referencia, por lo tanto, muestra el
namero de aciertos y errores en la clasificacion, desglosados por clase (Rwanga et al.,
2017). Por otra parte, la matriz de error permite calcular métricas de precisién, como la

exactitud global, de usuario y de productor.
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2.1.5.2. Exactitud global, del productor y del usuario

La exactitud global, del usuario y del productor son tres métricas ampliamente usadas para
evaluar la precision de un sistema de clasificacion (Congalton & Green, 2008). La exactitud
global da razén de la clasificacion en general, mientras que la exactitud del productor y del
usuario representan las precisiones de las categorias de clasificacion de forma individual.
Las ecuaciones (1), (2), (3) fueron tomadas de Congalton & Green (2008). En la Figura 1
se presenta un ejemplo matematico de la matriz de error en donde las columnas registran
los datos reales y las filas los datos clasificados; los valores resaltados en amarillo
corresponden a los datos correctamente clasificados por clase, en azul corresponden a la
suma de los datos de referencia por cada clase, en magenta corresponden a la suma de
los datos clasificados por cada clase y finalmente el valor en verde es el numero total de

datos en el mapa.

Figura 1.Ejemplo matemético de la matriz de error.
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1 2 3 K n;,

*’i" Ny Ny Nq3 Ny | Mgy
-

hud 2 mny; nyz Nz Ny | Mgy
=

(7]

(1]

o 3 n3; n3p n3z Nz | ngy
o

et

3 k Npp Npgz Npg Npjp | Mg
— —

Q

EJ g Mgy My Nyg Ny | N

Adaptado de Congalton & Green (2008).

La exactitud global del mapa o de la imagen clasificada es una medida que indica el
porcentaje de aciertos en la clasificacion total; esta medida permite comparar diferentes

clasificaciones entre si (Rwanga et al., 2017). La exactitud global se calcula dividiendo el
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namero total de datos correctamente clasificados entre el nimero total de datos en el mapa

(1).

?:1 Ni; 1)

Exactitud global =

La exactitud del productor mide la probabilidad de que un elemento que realmente
pertenece a una clase particular sea correctamente clasificado por el sistema (Congalton
& Green, 2008). Se calcula dividiendo el nUmero de elementos correctamente clasificados

en una clase por el nimero total de elementos que realmente pertenecen a esa clase (2).

n .
Exactitud del productor = ni (2)
+Jj

La exactitud de usuario mide la probabilidad de que un elemento que el sistema clasifica
como una clase particular sea realmente de esa clase (Congalton & Green, 2008). Se
calcula dividiendo el numero de elementos correctamente clasificados en una clase por el

namero total de elementos que el sistema clasificé como esa clase (3).

n..
Exactitud del usuario = ni (3)
i+

2.1.5.3. Coeficiente de Kappa

El coeficiente kappa es una medida estadistica utilizada para evaluar la precision de la
clasificacion de imagenes; se utiliza para determinar en qué medida la clasificacion ha
mejorado en comparacion con una asignacion al azar, teniendo en cuenta tanto los aciertos
como los errores (Rwanga et al., 2017). Este coeficiente se calcula dividiendo la diferencia
entre la concordancia observada, que es la proporcion de elementos que el sistema de
clasificacion y la referencia clasifican de la misma manera (p,), y la concordancia esperada

(pc), que se calcula como la probabilidad de que el sistema de clasificacion y la referencia
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coincidan por casualidad (4) (Congalton & Green, 2008). Los resultados del coeficiente
kappa pueden variar entre -1 y 1, donde 1 indica una coincidencia perfecta entre la
clasificacion observada y la clasificacién esperada y -1 indica una coincidencia peor que la

concordancia esperada por azar (Congalton & Green, 2008).

Po — D¢
Kappa =
1- Pc

(4)

2.1.6. Técnicas para la estimacién de biomasa con sensores
remotos
A lo largo de los afios se han venido utilizando diversas técnicas para estimar la biomasa
contenida en los bosques, uno de los enfoques mas antiguos son los métodos de campo,
en los cuales se recopilan muestras de vegetacion directamente en el sitio y posteriormente
se aplican técnicas de pesaje o volumetria para determinar la biomasa total (Yepes et al.,
2011). Con el avance de la investigacion, se ha desarrollado y utilizado cada vez mas el
enfoque de las ecuaciones alométricas, que permiten calcular la biomasa de manera
indirecta y no destructiva, estas ecuaciones buscan relaciones matematica adecuadas
entre las variables predictoras de medicioén directa, como la altura del individuo, y las
variables de respuesta, utilizando una muestra representativa de individuos (Yepes et al.,
2016). Ademas, se han empleado métodos de teledeteccion que aprovechan datos
obtenidos por sensores remotos, como imagenes satelitales, para estimar la biomasa;
estas técnicas ofrecen una perspectiva mas amplia y eficiente al permitir la estimacion de

la biomasa en areas extensas y de dificil acceso (Lu et al., 2016).

Dentro de los métodos de teledeteccion se encuentra la técnica de estimacion de biomasa
utilizando imégenes LIiDAR. Estas imagenes permiten la caracterizacion tanto vertical
como horizontal de las estructuras del dosel vegetal, al vincular esta informaciéon con
ecuaciones alométricas es posible calcular la biomasa en areas extensas y con resultados
altamente precisos (Hickey et al., 2018; Lu et al., 2016). Sin embargo, es importante tener
en cuenta que el uso de datos LiDAR tiene algunas limitaciones. En primer lugar, estos

datos suelen ser mas costosos en comparacion con otras fuentes de informacién, ademas,
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su disponibilidad puede estar restringida a areas geogréaficas especificas, lo que limita su
aplicabilidad a nivel global (Lu, 2006).

Los modelos de regresion son otra metodologia utilizada en la teledeteccion para estimar
la biomasa. Estos modelos se fundamentan en la correlacion entre los valores de las
variables explicativas y la biomasa, utilizando una muestra de datos de entrenamiento,
posteriormente, se aplican técnicas estadisticas para ajustar los coeficientes del modelo y
utilizarlos en las imagenes satelitales, con el propdsito de estimar la biomasa a una escala
mas amplia (Quang et al., 2022). Algunas ventajas de esta técnica es que pueden utilizarse

para realizar predicciones en areas no muestreadas (Wang et al., 2019).

Es importante destacar que las variables explicativas, en los modelos de regresion, pueden
provenir de diversos datos capturados por sensores remotos, como imagenes opticas, de
radar, indices de vegetacion y texturas (Sinha et al., 2015). También es véalido combinar
diferentes tipos de variables explicativas, por ejemplo, se ha demostrado que es efectivo
gue los datos LIDAR o SAR se usen con datos épticos para mapear la altura del dosel y la
biomasa de los bosques de manglares (Pham, Yokoya, et al., 2019).

Los modelos de regresion pueden ser paramétricos y no paramétricos (Toosi et al., 2019).
Los modelos paramétricos ya tienen una estructura predefinida con parametros fijos; estos
modelos se basan en suposiciones especificas sobre la distribucion estadistica de los
datos, ejemplos comunes de modelos paramétricos son la regresion lineal y la regresion
logistica (Chave et al., 2005; Lu et al., 2016). Por otro lado, los modelos no paramétricos
son mas flexibles, no estan restringidos por suposiciones sobre la forma de la distribucién
de los datos y no requieren una estructura fija, permitiendo capturar patrones complejos y
no lineales, ejemplos de modelos no paramétricos son los desarrollados con aprendizaje
de maquina (Jachowski et al., 2013; Lu et al., 2016).

Tanto los modelos paramétricos como los no paramétricos tienen ventajas y limitaciones.
En el caso de los modelos paramétricos, la ventaja es su facil interpretabilidad y eficiencia
computacional, sin embargo, pueden presentar limitaciones al no ajustarse
adecuadamente a datos complejos (Hastie et al., 2009). Por otro lado, los modelos no
paramétricos tienen la capacidad de abordar relaciones complejas y adaptarse a diferentes
tipos de datos, pero suelen requerir un mayor tamafio de muestra y tener una mayor

complejidad computacional (Awad & Khanna, 2015).
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Cuando se aplican estos modelos a problemas de estimacién de biomasa utilizando datos
de sensores remotos épticos de alta resolucion, se ha observado que las redes neuronales
y los vectores de soporte de maquina proporcionan una buena modelacién, también, se ha
registrado que los métodos no paramétricos ofrecen mejores resultados de ajuste al utilizar

imagenes multiespectrales y datos SAR (Pham, Yokoya, et al., 2019).

2.1.7. Evaluacién de modelos de estimacion de biomasa y
carbono con sensores remotos

Los modelos no representan de manera perfecta la realidad, siempre existe una diferencia
entre el fendmeno representado en el modelo y el fenémeno observado en el mundo real,
cuya diferencia puede representarse en medidas del error. La calidad del modelo se
determina por la magnitud de estos errores, siendo menor cuando el modelo se acerca
mas a la realidad. Por lo tanto, la calidad de los modelos utilizados para estimar la biomasa
tiene un impacto directo en la fiabilidad de los resultados.

Para medir la calidad de los modelos, es esencial emplear métricas de evaluacién
adecuadas. Estas métricas son medidas numéricas que se utilizan para cuantificar y medir
diversos aspectos del rendimiento del modelo, algunas de estas son: el error absoluto
medio (MAE, por sus siglas en inglés), el error cuadratico medio (MSE, por sus siglas en
inglés), el error cuadratico medio de la raiz (RMSE, por sus siglas en inglés) y el coeficiente
de determinacion (R?) (FAO et al., 2018).

Por otra parte, existen métodos de evaluacion del rendimiento del modelo, que son
técnicas utilizadas para llevar a cabo la evaluacion; entre ellos se encuentran la validacion
cruzada y la particion de datos (Awad & Khanna, 2015). Por lo tanto, las métricas de
evaluacion se aplican utilizando los métodos de evaluacion correspondientes para obtener
una estimacion precisa del rendimiento del modelo en la tarea especifica de estimacion de
biomasa en manglares. En las siguientes subsecciones se profundizara en estos aspectos,
explicando en detalle las métricas de evaluacion y el método de evaluacion del rendimiento

del modelo.

2.1.7.1. Validacion cruzada

El rendimiento de los modelos generalmente se evalia mediante la division de datos,

donde el conjunto de muestra se divide en dos subconjuntos. Un subconjunto se utiliza
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para calibrar el modelo de prediccion, mientras que el otro subconjunto se utiliza para la
validacién, sin embargo, en casos donde los conjuntos de datos son escasos, la division
puede resultar ineficiente, ya que no se aprovecha completamente la informacion del
conjunto de datos tanto para la calibracion como para la validacién (Arlot & Celisse, 2010).

Por esta razon, se recurre al método de validacion cruzada.

La validacion cruzada presenta diferentes métodos de funcionamiento, siendo el mas
eficiente para conjuntos de datos limitados el método k-fold; este enfoque garantiza que
todas las observaciones del conjunto de datos original tengan la oportunidad de aparecer
tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de prueba (Arlot & Celisse,
2010). El procedimiento implica dividir el conjunto de datos en k submuestras, de igual
tamafio, mutuamente excluyentes, luego el modelo se entrena k veces donde en cada
iteracion se utiliza una de las k submuestras como conjunto de prueba, mientras que las k-
1 submuestras restantes se emplean para entrenar el modelo; los resultados de las k
iteraciones se promedian para estimar la precisibon como una unica medida (Awad &
Khanna, 2015).

2.1.7.2. Métricas de evaluaciéon

A continuacién, se detallan las métricas de evaluacién empleadas en este estudio. En
donde ¥;, y; representan respectivamente los valores estimados y observados, n es el
namero total de parcelas a ser validadas y y; es la media de las observaciones de

biomasa para las ecuaciones 5, 6, 7, 8.

e Error absoluto medio (MAE): es una medida de la precision promedio de las
estimaciones; se calcula como la media de las diferencias absolutas entre los valores
observados y los valores estimados (5)(5). Un MAE mas bajo indica una mayor
precisién en las estimaciones, ya que las diferencias entre los valores reales y

estimados son menores en promedio (FAO et al., 2018).

MAE = 1i y 2
Yy 1|yi yil (5)
i=

e Error cuadratico medio (MSE): proporciona una medida de la precisiéon y varianza

de las estimaciones; se calcula como la media de los cuadrados de las diferencias
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entre los valores observados y los valores estimados (6). EI MSE amplifica los
errores mas grandes, por lo que valores mas altos indican una mayor dispersion en

las estimaciones (FAO et al., 2018).

n
1
MSE = EZ(}A’i —¥)? (6)
=1

e Error cuadratico medio de laraiz (RMSE): es la raiz cuadrada del MSE y se utiliza
para proporcionar una medida de la precision en la misma unidad que la variable
de interés (7)(7). Al igual que el MSE, valores mas bajos indican una menor
dispersién y mayor precision en las estimaciones (FAO et al., 2018).

RMSE = (7)

e Coeficiente de determinacién (R?): es una medida que indica qué proporcién de
la variabilidad total en los datos puede ser explicada por el modelo. Representa la
bondad de ajuste del modelo (8). Un valor de R2 pr6ximo a 1 sugiere que el modelo
explica la mayor parte de la variabilidad presente en los datos, en contraste, valores
mas cercanos a 0 indican que el modelo presenta un ajuste insatisfactorio (FAO et
al., 2018).

X0 —w)?

2
ke=1 21 (P — ¥i)? (8)

2.1.8. Aprendizaje de maquina aplicado en investigaciones en
bosques de manglar

El aprendizaje de maquina es una rama de la inteligencia artificial que se dedica a

desarrollar sistemas con la capacidad de aprender de manera automética (Bishop, 2008).

Esta metodologia se ha venido utilizando en las investigaciones en bosques de manglar
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para mapear, clasificar especies y estimar biomasa; los algoritmos que presentan mayor
tendencia de uso son: Maquinas de Vectores de Soporte, Redes Neuronales Artificiales y
Bosques Aleatorios (Pham, Xia, et al., 2019). Es importante resaltar que los métodos de
aprendizaje de maquina proporcionan una mejor precision en la estimacion de la biomasa
en manglares, en comparacién con los métodos paramétricos tradicionales (Pham,
Yokoya, et al., 2019).

En esta subseccion se describiran los métodos Random Forest y Support Vector Machine
ya que serdn empleados en el presente estudio de tesis. Estos métodos han demostrado
resultados satisfactorios en investigaciones previas centradas en la estimacién de la
biomasa aérea en bosques de manglar (Hu et al., 2020; Quang et al., 2022; Selvaraj &
Gallego-Pérez, 2023; Y. Zhu et al., 2020).

2.1.8.1. Maguinas de Vectores de Soporte

Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM, por sus siglas en inglés) son una técnica de
aprendizaje automatico basada en kernel que se utiliza para la clasificacién y regresion de
datos; cuando SVM se utiliza para problemas de regresion se le denomina Regresion de

Vector de Soporte (SVR, por sus siglas en inglés) (Awad & Khanna, 2015).

El objetivo de SVR es encontrar una funcién que se ajuste a los datos de entrenamiento
con un margen de error aceptable, para esto crea n-hiperplanos a través de un espacio
espectral n-dimensional y cada hiperplano separa datos numéricos basados en una
funcién Kernel; cuando los datos no pueden ser linealmente separables se utiliza una
técnica llamada "kernel trick" la cual transforma los datos en un espacio de mayor
dimensién donde si pueden ser separables linealmente (Awad & Khanna, 2015). Para
definir la forma del hiperplano, minimizar la funcién de pérdida y encontrar los mejores
coeficientes para la funcién de regresion el algoritmo optimiza parametros como gamma,
costo y épsilon; una vez que se ha entrenado el modelo se puede utilizar para hacer

predicciones en nuevos datos (FAO et al., 2018).

Este algoritmo es eficaz en espacios de altas dimensiones, es decir, en problemas que
contienen una gran cantidad de variables explicativas con pocos datos de entrenamiento,
incluso sigue siendo eficaz en los casos en que el nimero de dimensiones es mayor que

el niumero de muestras; sin embargo, si el nimero de factores es mucho mayor que el
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namero de muestras es importante evitar el ajuste excesivo del modelo (Pedregosa et al.,
2011).

2.1.8.2. Bosques Aleatorios

Los Bosques Aleatorios (RF, por sus siglas en inglés) son un método de aprendizaje
automatico que utiliza multiples arboles de decision para conocer la relacion entre la
variable independiente y sus predictores y asi obtener resultados de prediccion mas
robustos y precisos (Breiman, 2001). En el caso especifico del presente trabajo RF puede
ser utilizado como clasificador, para el mapeo de areas de manglar, y como regresion, para

la estimacion de biomasa y carbono almacenado en los bosques de manglar.

En el algoritmo de bosque aleatorio se construyen multiples arboles de decision
independientes utilizando una técnica llamada bagging que selecciona aleatoriamente las
muestras de entrenamiento y dentro del bagging, se utiliza la técnica del bootstrap que
genera las muestras aleatorias con reemplazo del conjunto de datos original, procurando
asi que cada conjunto de datos de entrenamiento tenga la misma cantidad de valores (Luo
et al., 2016). Algunos datos no son seleccionados para el entrenamiento de los arboles de
decision, a estos se les denomina out-of-bag (OOB); estos se utilizan como una medida
interna de validacion y evaluacién del rendimiento del modelo, ya que cada arbol se prueba
con los datos OOB y se calcula una medida de rendimiento, como la precisién en

clasificacion o el error cuadratico medio en regresion (Cutler et al., 2007).

Cada arbol se ajusta con un conjunto de datos de entrenamiento independiente, pero en
cada nodo, solo una pequefia cantidad de variables seleccionadas aleatoriamente estan
disponibles para la particién binaria (Cutler et al., 2007). En el caso de la clasificacién la
prediccion final se obtiene mediante la mayoria de votos de los arboles para la clasificacion
de cada instancia, mientras que, para la regresion en lugar de votar por una clase, se
promedian las predicciones de todos los arboles para obtener un valor numeérico final (FAO
et al., 2018). Dos parametros importantes en el ajuste de los modelos RF son el nimero
de variables a probar en cada division (mtry, por sus siglas en inglés) y el nUmero de
arboles (ntree, por sus siglas en inglés), el parametro mtry controla la cantidad de factores
de prediccién que se utilizan aleatoriamente en cada arbol, mientras que el pardmetro ntree

controla la cantidad de arboles generados (FAO et al., 2018).
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Es importante sefalar que RF es robusto frente a la redundancia de datos, la no linealidad
y es capaz de manejar una amplia gama de predictores con diferentes propiedades y
rangos de valores (Forkuor et al., 2020), ademas reduce el riesgo de sobreajuste del
algoritmo dada la seleccion aleatoria de subconjuntos y factores de prediccién (Zhu et al.,
2017).

2.2. Estado del arte

2.2.1. Estimacion del carbono almacenado en bosques de

manglar con sensores remotos
En los dltimos 60 afos, los temas de investigacion que mas se han trabajo con sensores
remotos en bosques de manglar han sido el mapeo de la distribucion, los pardmetros
biofisicos y la caracterizacion de procesos ecosistémicos (Wang et al., 2019). Los primeros
estudios estaban enfocados en el mapeo de areas de manglar (Aldrich et al., 1959), estos
no presentaban evaluaciones de exactitud y estaban reducidos a zonas locales, sin
embargo, con la evolucion de la tecnologia y el acceso a imagenes satelitales de mayor
resolucién y con un espectro electromagnético amplio, los estudios se fueron enfocando
en caracterizaciones mas detalladas como la clasificacion de especies, la estimacion de
biomasa y el almacenamiento de carbono, ademas de trabajar en escala global (Wang et
al., 2019).

El primer estudio que se enfoc6 en mapear el almacenamiento de carbono en un bosque
de manglar fue llevado cabo por (Wicaksono et al., 2011), en Indonesia, donde se utilizaron
imagenes Landsat 7, datos en campo y se probaron diferentes indices de vegetacion para
estimar el carbono abroveground y belowground a través de un modelo de regresion lineal,
el mejor modelo fue en el que se utilizé el indice de supervisiébn ambiental global (GEMI,
por sus siglas en inglés) donde dio como ajuste para carbono sobre el suelo (AGC, por sus
siglas en inglés) R? = 0.3403 y para carbono debajo del suelo (BGC, por sus siglas en
inglés) R?=0.1992.

En la Tabla 2 se resumen los estudios que se han llevado a cabo especificamente en la
estimacion de carbono en los ecosistemas de manglar con sensoramiento remoto. Se han
utilizado diferentes imagenes y modelos. Algunos estudios se enfocan directamente en

estimar biomasa y luego utilizar un factor de conversion para estimar el carbono (Bindu et
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al., 2020; Hickey et al., 2018; Pham et al., 2020; Thuy et al., 2020) mientras que otros
modelos estiman directamente carbono (Anand et al., 2020; Mukhtar et al., 2021;
Wicaksono et al., 2011, 2016).

Por otra parte, esta la investigacion de Hickey et al. (2018) quien utilizé imagenes de un
sensor optico (Landsat 8 OLI) para determinar la distribucion horizontal o el area de una
zona de manglar en Australia, luego con datos LIDAR determiné la altura del dosel del
bosque dentro del area de estudio y sustituyd estas alturas en una ecuacién alométrica
para estimar biomasa y carbono. La evaluacion del modelo lo hizo con el Coeficiente kappa
de Cohen, dando como resultado 0.83 (p < 0.0005) para el area de manglar y para la

estimacion de la biomasa aérea d.f. = 20, t = 1.0, p=0.3.

La gran mayoria de estudios utilizan imagenes multiespectrales con resolucion mayor a 15
m. Bindu et al. (2020) utiliz6 una imagen de resolucion menor a 5 m (IRS 1D LISS IV MX)
junto con datos de campo y el indice de vegetacién de diferencia normalizada (NDVI, por
sus siglas en inglés) se estimé AGC y BGC a través de un modelo de regresion lineal,

donde dio como ajuste R?>=0.710.

Varios estudios se han enfocado en la evaluacion de diferentes indices de vegetacion y
modelos de regresion. Por ejemplo Mukhtar et al. (2021) utilizando una imagen Landsat 8
tuvo como mejor resultado el indice de manglares con un modelo de regresién exponencial
(R?=0.566) Otro estudio es el de Anand et al. (2020) quien logré un R?=86.98% utilizando
el indice de Vegetacion Mejorado (EVI, por sus siglas en inglés) a través de un modelo de

regresion en base radial.

En cuanto a locacion de los estudios, la mayoria se han llevado a cabo en los manglares
del continente asiatico (Wang et al., 2019). En Colombia son pocos los estudios que usan
sensoramiento remoto para la estimacion de carbono; uno de ellos es el de Bolivar et al.
(2018), el cual se desarrolla en los manglares de la Costa Pacifica Colombiana y utilizan
variables bioclimaticas y el indice de vegetacion mejorado a través de distintos modelos

de regresion lineal mdltiple; el mejor modelo tuvo como resultado R?= 0.4675.

Ademas, una revision de Castellanos-Galindo et al. (2021) en la que se buscé informacion
sobre las diferentes investigaciones llevadas a cabo en los manglares de Colombia
concluyo que los estudios sobre manglares es un tema joven en Colombia, iniciado en afio

2000. Ademas, concluye que las investigaciones en Colombia se han centrado en la costa
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Caribe ya que ha sido esta la que mayor degradacién ha presentado por el desarrollo

econdémico.



Tabla 2. Estudios de la estimacion de carbono almacenado en ecosistemas de manglar con el uso de sensores remotos.

Vegetation Index (EVI) de
MOD13Q1 MODIS

Regresion lineal multiple
(evaluaron 48 modelos
diferentes)

modelos: (6) R"2 =
0.4507 (4) R*2 =
0.4675 (3) R2 =
0.4507

Ubicacién del Lugar de Calculo de biomasa Calculo de carbono
Referencia | bosque de almacenamiento Imagen satelital Método Evaluacién del Método Evaluacién del
manglar método método
Regresién lineal Mejgr modelo con
(Wicaksono lND?NESM' Aboveground y Ecuacion alométrica de (Almacenamiento de el indice C?\E'\i"'
slas Landsat 7 ETM+ . e (AGC)R*2 =
etal., 2011) Karimuni Belowground biomasa carbono vs indice de
arimunjawa vegetacion) 0.3403 (BGC)
g RA2 = 0.1992
, INDONESIA- iy - Modelo empirico (indices | (AGC) R*2 =
2{\’;":3"23001”6‘; Islas Foovegroundy | ALOS AVNIR-2 Fouaciin alometrica de de vegetacion, bandas | 0.681 (BGC) RA2
N Karimunjawa g PC) =0.603
VIETNAM -
(Takeuchi et | Quang Ninh, Ca Regresion retrodispersion vs |- HH: RMSE= 2.2 - . i
al., 2016) Mau y Kien Aboveground ALOS PALSAR altura del arbol HV- RMSE=2.0 Factor de conversion 0.5
Giang
- NDVI se utilizé para calcular | ; )
. - Area de manglar:
el area de manglar - Datos Cohen's kappa =
(Hickey et | AUSTRALIA- | Aboveground y Landsat 8 OLI LIDAR se utizaron para | 5512 opopos) | Factor de conversion ]
al.,, 2018) Pilbara Belowground conocer la altura del bosque ACB' ?d f - 20 t= 0.475
de manglar y utilizar este dato Y
. e 1.0, p=0.3)
en una ecuacion alométrica
Modelo propuesto por Twilley Ay =
etal. (1992) R'2=-0020
Se utilizaron como Modelo propuesto por
. A =
(Bolivar et C%Cs)t;OC“g?i:ﬁa- Aboveground V\;?gi?ézsb?&ﬁrr:;iizsla;e rulcison o). 20W) s 0.-0 - Factor de conversién 0.5 -
al., 2018) v g worldclim y Enhanced Los 3 mejores '
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Ubicacién del Calculo de biomasa Calculo de carbono

Referencia | bosque de Lugar de Imagen satelital

au almacenamiento g Método Evaluacion del Método Evaluacién del

manglar método método
(Bindu et al., i Aboveground y e A = Factor de conversion i
2020) INDIA - Kerala Belowground IRS 1D LISS IV MX Regresién (NDVI vs AGB) RA2=0.710 0.475
Thai Regresion (Biomasa vs AGB) |  R*2 =0.6653 Regresion
(Th;gzzt al. V'ETNB‘.\Mh Thall - Apoveground Sentinel 2A (Amacenamientode | RA2 =0.999
) n Regresion (Biomasa vs AGB) RA2 =0.9993 carbono vs Biomasa)

Regresién lineal, .
polinémica, logaritmica, ful\:llijig;rggﬁ:e
funcion de base radial y radial: RA2 =
funcién sigmoidal (NDVI 84I1%

i vs Carbono) '
(Anand et INDlA. Parque EO-1 Hyperion Ecuacién alométrica de
Nacional de Aboveground . -
al., 2020) . . hyperspectral sensor biomasa
Bhitarkanika o

Regresion lineal, Meior modelo
polinémica, logaritmica, funch(’)n de base
funcién de base radial y radial: RA2 =
funcién sigmoidal (EVI vs 86 98"/

Carbono) e
. Mejor modelo
Regresion lineal, reqresion
(Mukhtar et | INDONESIA - Ecuacion alométrica de cuadratica, exponencial y 9 .
Aboveground Landsat 8 : - . exponencial
al.,, 2021) Mandeh Bay biomasa de potencia (indice de do M
vegetacion vs carbono) usando angrove
Index: R*2 =0.566




3. Capitulo 3: Materiales y métodos

La figura 2 presenta el resumen de la metodologia empleada en el presente estudio la cual
sera explicada a detalle en las siguientes secciones. El proceso se inicia con el
preprocesamiento de las imagenes y los datos de campo, para posteriormente dividirse en
dos secciones principales: el mapeo de la cobertura de manglar y la estimacién de la

biomasa viva (AGB y BGB) y el carbono almacenado.

Figura 2. Esquema metodolégico general del flujo de trabajo.
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3.1. Area de estudio

La zona de estudio se encuentra ubicada en el area de jurisdiccion del Consejo
Comunitario Bajo Mira y Frontera del municipio de San Andrés de Tumaco en el
departamento de Narifio (Figura 3). Los bosques de manglar del departamento de Narifio
abarcan cerca de 150.000 hectareas, dentro de la cual se pueden encontrar las especies
de Mangle: rojo (Rhizophora mangle), concha (Rhizophora harrisonni), pifiuelo (Pelliciera
rhizophorae), nato (Mora oleifera), blanco (Laguncularia racemosa), negro (Avicennia
germinans) y botén (Conocarpus erecta) (Escobar, 2010). De acuerdo con la investigacion
de Simard et al. (2019) se pueden encontrar mangles con alturas de hasta de 54.3 m. Por
otra parte, la zona de estudio se caracteriza por tener un clima del tipo tropical humedo,
con altos niveles de precipitacion en los periodos de diciembre-enero y abril-mayo, donde
se presentan valores cercanos a los 400 mm/mes; la temperatura ambiente promedio

oscila entre 23 °C en agosto y 26 °C en el periodo abril-mayo (Dimar, 2020).

Figura 3. Ubicacion de la zona de estudio en el municipio de Tumaco-Narifio.
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3.2. Adquisicion y preprocesamiento de datos de campo

3.2.1. Recoleccién de datos en campo

La recoleccion de datos en campo se realizé en la zona de interés, ubicada en el municipio
de San Andrés de Tumaco — Narifio (Figura 3) durante la Gltima semana de junio y
noviembre del 2022. El propdsito principal del trabajo de campo fue levantar parcelas con
informacion estructural de los mangles, para posteriormente calcular AGB mediante
ecuacion alométrica; ademas, se registraron las coordenadas correspondientes a diversas
coberturas con las cuales se cre6 una base de datos de entrenamiento para la clasificacién

supervisada que permitié delimitar el area de manglar en la zona de estudio.

Para muestrear el contenido de AGB se levantaron 33 parcelas en el area de estudio,
siguiendo la técnica de muestreo aleatorio simple (SRS, por sus siglas en inglés) ya que
esta estrategia permite obtener una mayor representatividad de la heterogeneidad del
bosque de manglar (Kershaw et al., 2016). Para lograr la aleatoriedad de las parcelas se
cred un shapefile de puntos aleatorios, con una distancia de 40 metros entre estos,
ubicados dentro del bosque de manglar; para esto se utilizé la herramienta Create Random
Points del software ArcGIS 10.8 y la zona del manglar se delimité con la informacion
espacial proveniente del Reloj Mundial de Manglares version 2.5 (Global Mangrove Watch,
GMW).

Siguiendo la metodologia de Kauffman y Donato (2012) las parcelas fueron circulares de
7 metros de radio, dentro de las cuales se muestrearon todos los mangles con un DAP >
5m y Unicamente dentro de los primeros 2 metros de radio se muestrearon los mangles
con un DAP < 5m. Cada individuo fue identificado por especie, se le midi6 el diametro a la
altura del pecho (DAP) y la altura total (h). EI DAP se midié a 1.30 m desde la raiz hasta el
troco principal, cuando no fue posible llevar a cabo este tipo de medicién por las
caracteristicas del individuo o del terreno se midi6 el DAP 30 cm sobre la Ultima raiz fulcrea.
La altura se tomé con un Clinémetro Electronico ECII D (GAFMEX, 2023). Finalmente, con
un GPS Garmin se georreferencio el centro de cada parcela, ademas, a lo largo del trayecto

se fueron georreferenciando puntos de diferentes coberturas.



34 Un nuevo modelo para la estimacion de la biomasa viva y el carbono almacenado en los bosques de manglar

usando sensoramiento remoto y aprendizaje de maquina: caso de estudio Tumaco-Narifio

3.2.2. Calculo de biomasa aérea (AGB)

Los valores de biomasa aérea se estimaron haciendo uso de la ecuacion alométrica
propuesta por Saldarriaga et al. (2011) y establecida en el “Protocolo para la estimacién
nacional y subnacional de biomasa-carbono en Colombia” (Yepes et al., 2011) para la

biomasa aérea (9) .

In(AGB) [kg] = —3.091 + 2.156In(D) + 0.7841In(H) + 0.359 In (p) o)

Siendo las variables D: diametro a la altura del pecho (cm), H: altura total (m) y p: densidad
de la madera (g/cm?®). Los datos de densidad, en masa seca, utilizados para cada especie
se encuentran en la Tabla 3. Es importante resaltar que se calculé AGB para cada parcela
y se expreso en (t/ha).

Tabla 3. Densidad de la madera utilizada para calcular AGB.

Especie Densidad [g/cm3] Fuente
Avicennia germinans 0.750 (Zanne et al., 2009)
Laguncularia racemosa 0.620 (Zanne et al., 2009)
Rhizophora mangle 0.880 (Zanne et al., 2009)
Pelliciera rhizophorae 0.540 (Monsalve & Ramirez, 2015)

3.2.3. Validacion de los datos de AGB

Con el objetivo de conocer la distribucion de los datos y determinar su normalidad, se llevé
a cabo un analisis de estadistica descriptiva para los valores de biomasa aérea por parcela.
En este analisis se calcularon la media, la desviacion estandar y los cuartiles. Ademas, se
realizaron pruebas de normalidad utilizando la prueba de Shapiro-Wilk, el cual evalla la
hipotesis nula en la cual los datos provienen de una distribucién normal (SciPy Community,
2024). Asimismo, se gener6 un gréafico de probabilidad con el objetivo de visualizar la
distribucion de los datos en comparacion con una distribuciéon normal (SciPy Community,
2024).
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3.3. Preprocesamiento de Imagenes satelitales.

3.3.1. Caracteristicas de laimagen satelital utilizada.

Se adquirié una imagen satelital Worldview-2 modo Bundle, esta tiene una resolucién
espacial de 1.2 m para las 8 bandas: Coastal, Blue, Green, Yellow, Red, RedEgde, NIR1,
NIR2 (Tabla 4) y una resolucion espacial de 30 cm para la banda del pancromatico. Las
imagenes se entregaron corregidas radiométrica y geométricamente en el nivel de
procesamiento Map Ready, con una precision de localizacibon 10 m CE90. Las

caracteristicas de la imagen se encuentran en la Tabla 5.

Por otra parte, es importante tener en cuenta el nivel de la marea al momento de capturar
la imagen ya que esto incide en la reflectividad de la superficie (Nguyen et al., 2020; Perea-
Ardila et al., 2021), por esta razén la imagen adquirida fue capturada el 23 de marzo del

2021 en marea baja.

Tabla 4. Resolucidn espectral de las bandas Worldview 2.

Banda Nombre Rango de longitudes
de onda (nm)
Pan Pancromatica 450-800
B1 Coastal 200450
B2 Blue 450-510
B3 Green 510-580
B4 Yellow 585625
BS Red 630-690
B6 Red Edge 205745
B7 Near-IR1 770-895
B8 Near-IR2 860-1040
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Tabla 5. Caracteristica de la imagen satelital Worldview?2.

Res

(m)

Satélite ID Fecha Coordenadas Imagen

21MAR23155718-P3DS- nwLat = 1.80772300
050101784030_01_P001 | 2021-03- | nwLong =-78.87861700
21MAR23155718-M3DS- 23 selat =1.78241600
050101784030_01_P001 selLong = -78.84737500

Pancromatica | 0.30
WorldView?2

Multiespectral | 1.2

3.3.2.Preprocesamiento de la imagen satelital

En los pixeles de la imagen adquirida el valor registrado de la cantidad de radiacion
espectral estaba en nameros digitales (DN), por lo tanto se convirtienron en valores de
radiacion espectral en la parte superior de la atmésfera (Lyo4) usando la ecuacion

proporcionada en el withe paper de MAXAR Technologies (2021) (10).

abscalfactor
ef fectivebandwidth

Lrop = GAIN DN( ) + OFFSET (10)

Donde abscalfactor y effectivebandwidth se encuentran en los metadatos de la
imagen, DN es el valor contenido en el pixel y GAIN y OFFSET son los factores de ajuste
dependientes de la banda de calibracion radiométrica absoluta. Luego se convierti6 la
imagen con valores L4 a valores de reflectancia (psyp) usando el método QUAC ya que
no requiere ningun parametro atmosférico como entrada (11), esta metodologia recupera
la reflectancia de la superficie dentro de la imagen en funcién del parametro de GAIN y
OFFSET (Basith & Prastyani, 2020).

Ademas, se le hizo una expansion de contraste a la imagen adquirida, también llamada
normalizacion, para que el histograma gane amplitud y mejore el rendimiento del modelo
de aprendizaje de maquina; se utilizé la ecuacion (12) para llevar a cabo la normalizaciéon

(Gonzalez & Woods, 2008; Saeys et al., 2007). Todos los calculos se hicieron utilizando la
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herramienta “raster calculator’ de ArcGis 10.8. La imagen se reproyectd al nuevo sistema

de proyeccién colombiana CTM12.

, ___VALOR — VALOR MIN
N = VALOR_MAX — VALOR_MIN (12)

Por otra parte, se aplico un refinado pancromatico a las bandas Red, Green, Blue y NIR2
para mejorar la resolucion de estas y por consecuencia la clasificacion supervisada. Estas
bandas quedaron con la resolucién de la banda pancromatica que es de 0.3 m, se utilizé

la herramienta “Compute Pansharpen” de ArcGis 10.8.

3.3.3.Célculo de indices espectrales

Las bandas de las imagenes multiespectrales pueden verse afectadas por factores
ambientales externos, lo que puede tener un impacto en los modelos si se utilizan
Unicamente como variables explicativas en la estimacién de AGB (Ahmad et al., 2021). Sin
embargo, estos impactos pueden minimizarse mediante la combinacion de estas bandas
para calcular diferentes indices espectrales; varios estudios han demostrado que la
inclusion de indices espectrales mejora el rendimiento de los modelos de estimacién de
AGB (Forkuor et al., 2020; Zhu et al., 2015).

Se llevd a cabo una revision bibliografica para seleccionar los indices espectrales mas
apropiados en la estimacion y mapeo de la biomasa en bosques de manglar utilizando
imagenes de Worldview 2. Se eligieron aquellos indices que demostraron mejores
resultados, estos se detallan en la Tabla 6. La herramienta "raster calculator" del software

ArcGIS 10.8 se utilizé para calcular cada uno de estos indices.

Tabla 6. indices espectrales derivados de la imagen multiespectral Worldview-2.

Nombre Funcién Ecuacion Fuente
WorldView-Water Detecta cuerpos de agua como B8 — B1
(WV-Wi) rios, lagos y embalses. B8 +B1 (MAXAR
Technologies,
WorldView-Vegetation | Evaluar la salud y la cantidad de B8 — B5 2020)
(WV-VI) vegetacion en un area B8 +B5
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Nombre Funcion Ecuacion Fuente
WorldView-Soil |dentifica areas de suelo desnudo B4 — B3
. o B4 + B3
(WV-SI) o diferencia tipos de suelo
Diferencia estructuras y &reas
WorldView-Built-up o anas de ofros Y ; B6 — B1
urbanas de otros tipos de
(WV-B) p B6 + B1
cobertura del suelo
RedEdge Normalized B6 — BS
Difference Vegetation Contenido de follaje del dosel B6 + B5S
Index (NDVI65)
RedEdge Simple Ratio Concentracion de clorofila y B6
Index (SR65) contenido de humedad B>
RedEdge Normalized
_ S . Monitoreo forestal y deteccion del B6 — B1
Difference Vegetation ) g BS5 + B1
estrés de la vegetacion
Index (NDVI651)
Zhuetal.,
RedEdge Simple Ratio Estado de la vegetacién y ﬁ (Zhueta
2017
Index (SR61) estructura del dosel B1 )
Normalized Difference
Vegetation Ind Estado de la vegetacion y B8 — B4
egetation Index
: estructura del dosel B8 + B4
(NDVI84)
Simple Ratio Index Estado de la vegetacion y @
(SR84) estructura del dosel B4
Simple Ratio Index Estado de la vegetacion y 3_8
(SR85) estructura del dosel B5
Normalized difference | Detectar la cantidad de agua en la B3 — B8
g B3 + B8 (Gao, 1996)
Water Index (NDWI) vegetacion
Normalized Difference
. Evaluar la densidad y el vigor de B7 - B5
Vegetation Index . B7 + B5
(NDVITS) la vegetacion (Zhu et al.,
2015
Simple Ratio Index Evaluar la densidad y el vigor de B7 )
B5

(SR75)

la vegetacion
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Nombre Funcién Ecuacion Fuente
Difference Vegetation Evaluar la densidad y el vigor de B7 — BS
Index (DVI75) la vegetacién
Difference Vegetation Evaluar la densidad y el vigor de B8 — BS
Index (DV185) la vegetacién
o . Evaluar la densidad y la salud de
Optimized Soil- y )
Adiusted Vedetat la vegetacion en areas con suelos B8 — B5 (Rondeaux et
usted Vegetation
) d desnudos o con vegetacidn B8 +B5+0.16 al., 1996)
Index (OSAVI)
escasa
. Estimar la densidad y el vigor de .
Enhanced Vegetation y . 2 5(&) (Jiang et al.,
la vegetacidn, especialmente en " \B8+(2.4+B5)+1
Index 2 (EVI2) ) 2008)
areas con alta cobertura vegetal.
Evaluar la densidad y la salud de
Soil-Adjusted la vegetacion en areas con suelos | ; ;. B8 — B5 )
. . "°\B8 + B5 + 0.75° | (Huete, 1988)
Vegetation Inde (SAVI) desnudos o con vegetacién
escasa
Combined Mangrove (Gupta et
upta et al.,
Recognition Index Bosques de manglar WV_VI— NDWI 201 8)
(CMRI)

3.4. Mapeo de la cobertura del bosque de manglar

En el presente trabajo se utilizé6 el método Maximum Likelihood para la clasificacion

supervisada; esto se realiz6 en el programa ArcGis 10.8.

3.4.1. Datos de entrada para la clasificaciéon de cobertura de

manglar.
La calidad de una clasificacién supervisada depende de la calidad de los datos de
entrenamiento que se ingresen al algoritmo (Perumal & Bhaskaran, 2010); para esta
investigacion se utilizaron como datos de entrada 145 puntos recolectados en campo
durante el afio 2022, adicional a esto se crearon 230 puntos aleatorios, distanciados 8m,

con ayuda de la herramienta “random points” de ArcGis 10.8. Tanto a los puntos
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recolectados en campo como a los puntos aleatrios se les construy6 un buffer de 5m con

el fin de que abarcaran mas pixeles para alimentar el algoritmo.

Por otra parte, las bandas que se utilizaron para la clasificacion fueron RGB (Red, Green
and Blue) y NIR2 (Near infrared) de Worldview 2. En el estudio de Santos & Freire (2015)
el uso de bandas que capturan radiacion electromagnética tanto visible como no visible
mejora la exactitud de la clasificacion de diferentes coberturas. Ademas, la adicién de la
banda NIR2 de Worldview 2 al conjunto de bandas tradicionales RGB mejora los resultados
de la clasificacion; ya que el rango espectral de NIR2 (8860-900 nm) es menos sensible a
los efectos atmosféricos, que la banda NIR1 (7770-895 nm), y esta destinada al andlisis

de la vegetacion (Digital Globe, 2010).

3.4.2. Esquemade clasificacion

Los esquemas de clasificacion son un medio para organizar la informacion espacial de
manera ordenada y l6gica y permiten reducir el nimero total de elementos considerados a
un numero razonable (Congalton & Green, 2008). El esquema de clasificacion que se
defini6 en este proyecto tiene la finalidad de diferenciar la zona de manglar de otras zonas;
ademas, este esquema tuvo en cuenta lo dispuesto en la metodologia Corine Land Cover
Adaptada para Colombia (Ideam, 2010). A continuacién se describe el esquema de

clasificacion.

e Manglar: Se refiere a las zonas con vegetacion de manglar, las cuales se caracterizan
por tener un estrato mas o menos continuo y suelen ubicarse cominmente en las
franjas cercanas a cuerpos de agua, especialmente los I6ticos.

e Sin cobertura vegetal: en esta se unieron dos etiquetas, suelo desnudo y urbanizacion,

ya que facilitaba la clasificacion al representar zonas muy reducidas con caracteristicas
espectrales similares. Dentro de esta etiqueta hacen parte las areas donde no hay
presencia de cobertura vegetal como: zonas arenosas y zonas de tala; y zonas
urbanizadas como: viviendas, escuelas, hospitales, infraestructuras de comunicacion,
areas asfaltadas, mercados o industrias, escombreras, vertederos e infraestructuras

vacacionales.

e Zonas humedas: en esta se unieron dos etiquetas, sedimentos expuestos en baja mar
y superficies de agua, ya que facilitaba la clasificacién al representar zonas con

caracteristicas espectrales similares. Esta categoria engloba las extensiones formadas
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por llanuras litorales que quedan al descubierto durante las fases de bajamar y areas
como rios, canales, mares y océanos.

e Otra vegetacion: Se refiere a las zonas que estan predominantemente cubiertas por

vegetacion arbustiva, caracterizada por un dosel irregular y la presencia de arbustos,
palmas, enredaderas y vegetacién de baja altura como: helechal, herbazal abierto
arenoso, vegetacion secundaria, arboles aislados y otro tipo de vegetacion diferente al
Mangle.

3.4.3. Post procesamiento de laimagen.

Para eliminar el ruido que genera el efecto “sal y pimienta” y mejorar la calidad de la imagen
clasificada se llevaron a cabo dos procesos. Primero se eliminaron los pixeles aislados
aplicando un filtro mayoritario con una ventana de 3*3 con la restriccion de que la mitad de
las celdas deben tener el mismo valor y ser contiguas para que ocurra un reemplazo
(McCarthy & Halls, 2014; Rahman et al., 2019); luego se suavizaron los limites de clase.
Estos procesos se llevaron a cabo en el software ArcGis 10.8, con las herramientas

"Majority Filter" y "Boundary Clean" respectivamente.

3.4.4. Evaluacion de la exactitud del mapa de cobertura

La "regla de oro" de Congalton & Green (2008) para la accuracy assessment de mapas
dice que se deben recolectar minimo 50 muestras por clase para mapas menores a 4000
km2. Por ende, para este estudio, se crearon 200 puntos aleatorios, por clase, con el
propésito de evaluar la precision del mapa clasificado. Siguiendo la recomendacion de
Olofsson et al. (2014), en donde manifiesta la necesidad de evaluar los mapas con
recursos de mayor resoluciéon espectral o espacial a la utilizada en la clasificacion, estos
puntos fueron interpretados visualmente utilizando imagenes Google Earth (Google &
Maxar Technologies, 2021) y Bing Maps (Microsoft Bing & Maxar Technologies, 2022),
correspondientes a los afios 2021 y 2022 respectivamente, y considerando la experiencia
previa adquirida en el terreno. Posteriormente, se utilizé el plugin "Class Accuracy",
disponible para QGIS (Bunting, 2020), para generar la matriz de error y posteriormente
calcular la precision general, el coeficiente kappa, la precision del productor y la del

usuario, junto con sus respectivos intervalos de confianza, tal como se explica en el libro
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de Congalton & Green (2008). Para llevar a cabo la evaluacién del mapa desarrollado en
este trabajo se utilizé el software QGIS 3.28 (QGIS, 2023).

3.5. Estimacion de AGB en el bosque de manglar.

3.5.1. Optimizacion de variables explicativas para modelos de
AGB.

Con el objetivo de simplificar los modelos, mitigar la multicolinealidad y mejorar su

rendimiento, se implementd una optimizacion de las variables explicativas. Este proceso

involucrd diversos criterios para reducir la cantidad de variables. Como consecuencia, se

generaron tres conjuntos distintos de variables explicativas. En la Tabla 7 se presentan las

diferentes agrupaciones de variables explicativas utilizadas para entrenar los modelos.

En el primer grupo se emplearon todas las variables elegidas previamente (Tabla 6), un
total de 28 variables explicativas, que comprendian 8 bandas de la imagen multiespectral

de Worldview 2, previamente sometidas a un preprocesamiento, y 20 indices espectrales.

Para elegir las variables del segundo grupo, se llevd a cabo un analisis de componentes
principales (PCA, por sus siglas en inglés) utilizando el paquete “stats” del software R
Studio (Bolar, 2019). En este proceso, se optd por elegir aquellas variables cuya
contribucién a los dos primeros componentes superara el promedio esperado, en el

supuesto de una distribucién uniforme de contribuciones.

Finalmente, dado que la prueba de Spearman evidencié una alta correlacion entre la
mayoria de las variables (>0.7) del segundo grupo, se llevé a cabo una tercera seleccion
para reducir la multicolinealidad de los modelos. En este proceso, se considerd la
importancia de las variables mediante la pureza de los nodos en el modelo de Random

Forest, ademas de aplicar el criterio propio del investigador.
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Tabla 7. Agrupacion de variables explicativas para entrenamiento de los modelos de AGB.

Variables | Corrida1 | Corrida2 | Corrida3 | Variables | Corrida1 | Corrida2 | Corrida 3
YELLOW X NDVI75 X X
REDEDGE X X NDVI84 X X X
RED X NDWI X X
NIR1 X OSAVI X X
NIR2 X SAVI X X
GREEN X SR61 X X X
COASTAL X SR65 X
BLUE X SR75 X
CMRI X X X SR84 X
DVI75 X SR85 X
DVI85 X WVBI X X
EVI2 X WVSI X
NDVI65 X X WWI X
NDVI651 X Wvwi X
3.5.2. Modelos para la estimacion de AGB

Dado que los datos no seguian una distribucion normal, se optd por utilizar modelos no
paramétricos. Se evaluaron dos algoritmos, Random Forest y Support Vector Regression,
para modelar el AGB en los bosques de manglar utilizando el paquete "caret" en R Studio
(Kuhn et al., 2023). Estos algoritmos fueron seleccionados debido a sus buenos resultados
en investigaciones anteriores (Hu et al., 2020; Selvaraj & Gallego-Pérez, 2023; Y. Zhu et
al., 2020).

Cada algoritmo se entrend individualmente con diferentes conjuntos de variables
explicativas (Tabla 7). Se utilizaron 33 datos de AGB calculados a partir de mediciones en
campo, y se incluyeron datos con AGB igual a 0 t/ha en cuerpos de agua. La inclusién de
estos valores de AGB cero se llevé a cabo con el objetivo de mejorar el entrenamiento del
modelo, asegurando que, en areas con cuerpos de agua, la prediccion de biomasa aérea

fuera cero (Hu et al., 2020).
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Para compensar la disparidad entre las dimensiones de las parcelas en campo y el area
de los pixeles en las imagenes, se implementd un buffer de 7 metros de radio en los puntos
de biomasa aérea. Este radio refleja la dimensién real de las parcelas en el terreno. Dicho
buffer se empled para extraer los valores de las variables explicativas asociadas a cada
parcela, los cuales fueron luego promediados. Este enfoque sigue la metodologia utilizada

por Hu et al. (2020) y Mutanga et al. (2012) en sus respectivos estudios.

3.5.3. Ajuste de hiperparametros

En el contexto del algoritmo RF, se llevo a cabo una optimizacion de los hiperpardmetros
mtry y ntree. Esta optimizacién se realizé mediante una exploracion de valores dentro de
un rango predefinido, que fue seleccionado autométicamente por el paquete utilizado. En
el caso de mtry, se evaluaron valores desde dos hasta el nUmero maximo de variables
explicativas que se introdujeron en el modelo. En cuanto a ntree, se exploraron valores en
el rango de 0 a 500. La métrica de evaluacion utilizada para determinar el mejor
hiperparametro fue el RMSE.

Para el algoritmo SVR, se optimizaron los hiperparametros sepsilon y cost utilizando una
combinacion de valores 0.01, 0.1, 1, 10 para ambos. Se mantuvieron los valores
predeterminados para Sigma. Se utilizé el kernel radial, ya que permite mapear los datos
en un espacio de mayor dimensionalidad y construir un hiperplano de separacién no lineal
(Awad & Khanna, 2015), lo cual era apropiado debido a la falta de una relacion lineal entre

los datos de entrenamiento y las variables explicativas.

3.5.4. Evaluacion de los modelos de AGB

Debido a la escasez de datos disponibles, se opt6 por utilizar la validacion cruzada para
evaluar los modelos, evitando asi la necesidad de dividir la base de datos y permitiendo el
entrenamiento con la totalidad de los datos disponibles. Se realizaron 16 k-folds, lo que
asegura que en cada corrida se utilicen al menos 2 datos para evaluar el modelo, lo cual

proporciona una mayor variabilidad en los datos de prueba.

Como métrica para evaluar la calidad de los modelos, se seleccioné el error cuadratico
medio de laraiz, ya que estd expresado en las mismas unidades que la variable explicativa,

lo que facilita una mejor comparacioén, y es ampliamente utilizada en la mayoria de los



Capitulo 3 45

articulos cientificos (Lu et al., 2016; Simard et al., 2019; Vu et al., 2014). También se calculd

el coeficiente de determinacion y el error absoluto medio

El mejor modelo obtenido se utiliz6 para predecir los valores de AGB en toda el area de
estudio. Para ello, se realiz6 una prediccion en la imagen completa y posteriormente se
recortd utilizando el poligono correspondiente al area de manglar obtenido del mapa de

cobertura.

3.6. Estimacion de BGB y el carbono almacenado en el
bosque de manglar.

Se utilizé una estimacion indirecta para calcular BGB y el contenido de carbono en el
bosque de manglar, basandose en el contenido de AGB previamente calculado utilizando
el mejor modelo. Para el calculo del BGB, se empled la ecuacion alométrica propuesta por
(Hutchison et al., 2014) (13). Siendo las variables AGB: aboveground biomass [t/ha] y BGB:
belowground biomass [t/ha].

BGB|t/),| = 0.073 AGB32 (13)

Por otra parte, el carbono se calcul6 empleando lo propuesto por Howard et al. (2014) en
el documento “Métodos para evaluar las reservas de carbono y los factores de emision en

manglares, marismas y praderas marinas” (14).

Carbon[tC/, 1= (0.5 * AGB) + (0.39 * BGB)
(14)
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4. Capitulo 4: Resultados y Discusion

4.1. Caracteristicas de los datos de AGB recolectados en
campo.

Se llevaron a cabo mediciones en un total de 33 parcelas en el campo, obteniendo un
promedio de biomasa aérea de 230.82 t/ha, con una desviacion estandar de 223.92 t/ha.
Estas parcelas exhiben una notable variabilidad en su contenido de AGB, presentando un
valor maximo de 787.76 t/ha y un valor minimo de 6.02 t/ha (Tabla 8). Esta variabilidad era
previsible debido a la presencia de diversas configuraciones de bosques de manglar en la
zona de estudio. Por ejemplo, algunas parcelas estan dominadas por Laguncularia
racemosa y otras por Rhizophora mangle, lo que naturalmente resulta en una variabilidad

en los valores de biomasa aérea.

Por otro lado, al realizar la prueba de normalidad Shapiro-Wilk, se obtuvo un estadistico
W=0.821, lo que sugiere gue los datos podrian ajustarse a una distribucion normal. Sin
embargo, el valor p=0.000 resulté ser menor que el nivel de significancia seleccionado, que
fue 0.05, lo que indica que existe evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula de
normalidad. Para complementar la prueba de Shapiro-Wilk con un analisis visual de los
datos, se generd un gréafico de probabilidad (Figura 4), el cual compara los cuantiles
ordenados de la muestra con los cuantiles esperados de una distribucion normal y traza
una linea de mejor ajuste para los datos, facilitando asi la visualizacion de la concordancia
entre los datos muestreados y la distribucién tedrica (SciPy Community, 2024). En la figura
4 se observan desviaciones en los puntos con respecto a la linea de ajuste, lo que sugiere
posibles desviaciones de la normalidad. Considerando ambos analisis, se concluyé que
los datos no siguen una distribucion normal, por lo que se deben emplear enfoques no

paramétricos.
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Tabla 8. Estadistica descriptiva de las parcelas de AGB (t/ha) levantadas en campo.

Medi Desviacion Valor Valor Cuartiles
edia

estandar minimo maximo 25% 50% 75%
230.82 223.92 6.02 787.76 72.99 162.39 276.09

Figura 4. Gréfico de probabilidad normal para las parcelas de AGB (t/ha) levantadas en

campo.
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La Tabla 9, exhibe una comparativa entre el presente estudio e investigaciones anteriores
gue han evaluado la biomasa aérea en campo de bosques de manglar en diversas zonas
del Pacifico Colombiano. En general, este estudio sobresale con un promedio de AGB
superior y una alta desviacion estandar 230.820 + 223.92 t/ha, casi en paridad con la
media. La proximidad entre la desviacién estandar y la media guarda relacion con el
estudio realizado por Monsalve & Ramirez (2015) en Bahia Malaga, el cual registré un
promedio y desviacién estandar de AGB de 143.7 + 101 t/ha. Esta variabilidad podria
atribuirse a la heterogeneidad inherente al bosque de manglar, como indican diversas
investigaciones previas (Castellanos-Galindo et al., 2021; Gross et al., 2014; Rovai et al.,

2021). Adicionalmente, Palacios-Pefiaranda et al. (2019) llevé a cabo un muestreo en
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areas del Pacifico adyacentes al municipio de Buenaventura, siendo el valor maximo
registrado de AGB 142.46 t/ha.

Por otra parte, en proximidad a la zona de estudio de esta investigacion, el trabajo de
Castellanos-Galindo et al. (2021) revel6 un promedio de AGB de 626.4 t/ha, excediendo la
cifra obtenida en esta tesis de investigacion. Sin embargo, los autores enfatizaron en que
su trabajo de campo se enfocé Unicamente en zonas donde previamente se habian
documentado los ejemplares de manglar mas altos de Colombia (Simard et al., 2019), lo
cual influy6 en los valores promedio de AGB, elevandolos mas alla de lo que habrian sido
si las parcelas de campo hubiesen abarcado la diversidad del bosque de manglar. No
obstante, es fundamental resaltar que en esta tesis de investigacion se presentaron
parcelas con valores de AGB cercanos al promedio encontrado por Castellanos-Galindo et
al. (2021).

Tabla 9. Above Ground Biomass estimado en campo en diferentes zonas del Pacifico

Colombiano.
Work Location Mean AGB t /ha = SD
Pacifico- Quebrada
_ 142.46
(Palacios-Pefiaranda et Valencia
al., 2019) Pacifico -San Pedro 69.49
Pacifico -Pianguita 109.18
(Monsalve & Ramirez,
Pacifico - Bahia Malaga 143.7 £101.7
2015)
(Castellanos-Galindo, et Pacifico - Costa norte 626.4
al., 2021) departamento de Narifio '
Pacifico -
This study 230.820 + 223.92
BocagrandeTumaco

4.2. Seleccion de variables explicativas

El segundo grupo de variables se construyé con base en un Analisis de Componentes
Principales en el cual se identificaron dos componentes que explicaron la mayor parte de

la varianza total (98.6%). El primero explico el 95.5% de la varianza, mientras que el
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segundo explicé el 3.1% de la varianza. Para la seleccion de las variables que presentaron
la mayor contribucion a cada componente, se empled un Gréfico de Contribuciones de
Variables que ilustra el porcentaje de contribucién de cada variable a cada componente
(Figura 5). En este grafico, la linea punteada refleja el promedio de las contribuciones al
componente; cuando la contribucion de una variable supera esta linea de referencia, indica
gue su aporte es mayor al esperado si todas las variables contribuyeran de manera
uniforme, por lo tanto, podria considerarse como importante en ese componente
(Alboukadel, 2023). Las variables que superaron esta linea de referencia fueron: EVI2,
WVVI, OSAVI, SAVI, CMRI, NDVI84, NDWI, NDVI65, NDVI75 y NIR2, NIR1, REDEDGE,
WVWI, WVBI y SR61.

La seleccion de variables para el tercer grupo se bas6 en la importancia de las variables
del segundo grupo, evaluada mediante la pureza de los nodos en el modelo de Random
Forest (Figura 7), y el criterio del investigador. En este proceso, se procedié a descartar
variables en orden descendente considerando las caracteristicas y propiedades
especificas de cada una. Las variables seleccionadas fueron SR61, CMRI y NDVI84.

La eleccién de SR61 se justifica debido a que su calculo implica el uso de las bandas
REDEDGE y COASTAL, reconocidas por su utilidad en estudios de biomasa (Santos &
Freire, 2015; Zhu et al., 2017). Ademas, la banda REDEDGE minimiza la influencia de la
absorcion atmosférica, del agua y del fondo del suelo (Mutanga et al., 2012). En cuanto a
NDVI84, este indice se deriva de NIR2, menos susceptible a los efectos atmosféricos, lo
gue lo hace especialmente idéneo para el analisis de la vegetacion. La inclusién de la
banda YELLOW en NDVI84 resulta Gtil en la cartografia de la vegetacion al detectar
componentes de "color amarillento" en los objetivos (Santos & Freire, 2015). Por ultimo,
CMRI es un indice especial para el reconocimiento de manglares y se deriva de WVVI y
NDWI, siendo este ultimo sensible a los cambios en el contenido de agua liquida de las

coberturas vegetales (Gao, 1996).
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Figura 5. Contribuciones de variables al componente: (a) Componente 1, (b) Componente
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4.3. Caracterizacion y cuantificacion de la cobertura del
bosque de manglar

En relacion con la cuantificacion de las diferentes coberturas en la zona de estudio, se
determiné que la cobertura predominante es la de manglar, ocupando un area de
437.32 ha. Le sigue en extension las zonas humedas, con 378.75 ha. Por otro lado, las
areas con menor cobertura corresponden a otra vegetacion y a zonas sin cobertura,
con dimensiones de 128.4 ha y 36.9 ha respectivamente (Figura 6). Adicionalmente, la
precision global de la imagen clasificada alcanzé un valor del 87% * 9%, esto indica
gue existe una probabilidad entre el 78% y el 96% de que un pixel clasificado en una
cierta categoria coincida con la realidad en el terreno; y el valor Kappa fue de 0.83.
Ambos resultados sugieren una buena concordancia entre las clasificaciones

realizadas en la imagen y las condiciones reales presentes en el terreno.

Figura 6. Mapa clasificacion supervisada para el area de estudio.
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En lo que respecta a la categoria de manglar, la exactitud del productor se cifr6 en 92% +
5%, esto significa que el modelo acierta en un rango del 87% al 97% al clasificar
correctamente las areas como manglar cuando el modelo decide que son manglar (Tabla
10). La varianza baja de 0.001 refuerza la consistencia y confiabilidad de las clasificaciones
del modelo en esta categoria. Por otro lado, la exactitud del usuario se estima en 86% =*
5%, este resultado indica que el modelo tiene un rango de acierto del 81% al 91% al
clasificar adecuadamente las areas que en realidad son manglar. La varianza baja,
nuevamente de 0.001, destaca la coherencia y seguridad en las clasificaciones del modelo
en este dmbito. En resumen, ambos resultados indican que el modelo es altamente
competente en la clasificacion de areas como "manglar”, tanto desde la perspectiva del

productor como del usuario.

De acuerdo con lo sefialado por Lu et al. (2016), en lo que respecta a las estrategias de
planificacion y gestion forestal a niveles regionales, es deseable contar con una precision
superior al 90%. En casos de planificacion y gestion a nivel nacional y global, una precisién
del 80% puede ser aceptable. En este estudio, se abord6 un area a escala local, y el
modelo logré alcanzar una precision general del 87% al considerar todas las categorias de
cobertura y especificamente para la cobertura de manglar, el modelo logré una precisiéon
del 92%. Por lo tanto, este estudio se encuentra dentro del rango de precision requerido

para la toma de decisiones en este contexto.

Tabla 10. Precision del productor y del usuario de la clasificacion de la cobertura de
manglar para el area de estudio ubicada en el Municipio de San Andrés de Tumaco.

Producer’s accuracy User’s accuracy
Classification
Confidence Confidence
scheme probability | Variance probability | Variance
interval interval
Otra vegetacion 0.62 0.005 0.14 0.76 0.001 0.06
Manglar 0.92 0.001 0.05 0.86 0.001 0.05
Sin cobertura
0.57 0.017 0.26 0.83 0.001 0.05
vegetal
Zona himeda 1 0.000 0.00 0.96 0.0002 0.03

Al comparar los resultados obtenidos en este estudio con otras investigaciones similares
gue se centraban en delimitar la extensién de areas de manglar, se puede concluir que

este trabajo ha logrado una clasificacion destacada. Por ejemplo, el analisis realizado por



53 Un nuevo modelo para la estimacion de la biomasa viva y el carbono almacenado en los bosques de

manglar usando sensoramiento remoto y aprendizaje de maquina: caso de estudio Tumaco-Narifio

Perea-Ardila et al. (2019) en la Bahia de Buenaventura, empleando imagenes del satélite
Sentinel 2A y el clasificador Maximum Likelihood, arrojo un valor Kappa de 0.70. Por otra
parte, en estudios a escala global, como la versién 2.5 del Global Mangrove Watch Bunting
et al. (2022), alcanz6 un valor de Kappa de 0.9 y una precision general de 95% + 1.5%,

utilizando imagenes del satélite Sentinel-2 y un clasificador XGBoost.

4.4. Rendimiento de los modelos de AGB.

Generalmente el comportamiento de los modelos ejecutados con el algoritmo Random
Forest mejoraron sus métricas a medida que se redujeron el nimero de variables (Tabla
11). El mejor modelo del algoritmo RF es el de la tercera ejecucion, que utiliza la menor
cantidad de variables explicativas. Aungue en la segunda ejecucion el RMSE es mas bajo
gue en la tercera ejecucion, al considerar la desviacion estandar (SD, por sus siglas en
inglés), se revela que esta Ultima es menor en la tercera corrida. Esto sugiere que, aunque
el RMSE sea ligeramente superior en la tercera ejecucién, el modelo es mas confiable, ya
gue muestra una menor variabilidad en los resultados de la métrica. Ademas, al tener en
cuenta el coeficiente de determinacion (R?), se observa que la reducciéon de variables

mejora la capacidad del modelo para explicar una mayor variabilidad.

Por otro lado, los modelos implementados con el algoritmo Support Vector Regression
experimentaron un deterioro en sus métricas de evaluacion a medida que se redujeron las
variables (Tabla 11). El mejor modelo seria el de la primera ejecucion, que utiliza todas las
variables. Sin embargo, es importante sefialar que la segunda ejecucion present6 el valor
mas bajo de R? y la mayor SD y el MAE mas alto, lo que hace que la segunda corrida sea

considerada como el modelo menos preciso de SVR.
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Tabla 11. Métricas de evaluacion para modelos de AGB (t/ha).

cun | Mogel | RVSE [ RMSESD N 22D MAE MAE SD
(t/ha) (t/ha) (t/ha) (t/ha)

1 RF 144,52 103.37 0.70 0.33 93.556 65.22
SVR | 134.20 112.02 0.72 0.28 88.79 65.78

RF 137.66 107.24 0.75 0.31 87.97 67.48

2 SVR | 137.86 120.12 0.65 0.32 93.26 71.03
s RF 140.68 98.76 0.78 0.28 84.39 60.63
SVR | 140.25 117.94 0.70 0.31 88.92 68.67

En comparacién con los mejores modelos entrenados con cada algoritmo, RF mostré un
mejor rendimiento. Ademas, al considerar las proyecciones generadas en el area de
estudio, registré valores de AGB de hasta 600 t/ha, lo cual se acerca mas a la realidad de
las parcelas muestreadas en campo, donde habia parcelas con valores de hasta mas de
700 t/ha. El rendimiento superior del algoritmo RF se debe a su eficacia para abordar datos
atipicos de manera efectiva (Breiman, 2001). En la base de datos de AGB, se identificaron
valores atipicos que, aunque reflejaban las caracteristicas reales de los manglares, eran
considerados atipicos en el contexto del conjunto de datos. RF tiene la capacidad de lidiar
con datos estos datos ya que promedia 0 vota entre multiples arboles construidos de
manera independiente, por lo tanto, la influencia de ese valor atipico en el resultado final
se atenua, ya que otros arboles pueden tener en cuenta la variabilidad natural de los datos

y no verse tan afectados por valores extremos.

Es pertinente resaltar que la optimizacion de variables condujo a mejoras en el modelo
entrenado con RF, subrayando asi la importancia critica de las variables explicativas para
este algoritmo, donde su seleccién cuidadosa contribuye a la mejora general del modelo.
Sin embargo, en el caso del modelo con SVR, la reduccion en el nimero de variables
resultdé en un rendimiento inferior. Este resultado podria deberse a dos factores. En primer
lugar, la seleccion final de variables se baso, en parte, en la importancia de las variables
para el modelo de RF, lo cual podria introducir un sesgo hacia el modelo SVR. Un segundo
aspecto es la capacidad de SVR para manejar conjuntos de datos con muchas variables
explicativas, incluso cuando estas superan en nuimero a los datos de entrenamiento
(Bishop, 2008).
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4.4.1. Importancia de las variables al modelo de AGB con el
algoritmo Random Forest .
La Figura 7 exhibe la importancia relativa de las variables explicativas en cada ejecucion
del algoritmo RF. Esta importancia esté en funcién de la pureza de los nodos en cada arbol
de decision; es decir, si una variable presenta mayor incremento de la pureza de los nodos,
denota su importancia en el modelo y su influencia en la mejora de la precision de las
predicciones en cada nodo (Cutler et al., 2007). Como se menciond previamente, esta
importancia se relativizd para expresar los valores de manera proporcional, facilitando la
identificacion de aquellas que tienen un mayor impacto relativo en la mejora de la pureza

en el contexto del modelo.

En la primera corrida, las cinco variables de mayor importancia fueron CMRI, NDWI,
NDVI657, NDVI84 y SR65. En la segunda corrida, destacaron WVBI, WVWI, WR61, OSAVI
y NDVI84. Y en la ultima corrida, que presenté mejor capacidad predictiva, la variable mas
importante fue SR61. En contraste, las cinco variables menos relevantes para la primera
corrida fueron YELLOW, GREEN, COASTAL, BLUE y WVSI; para la segunda corrida
fueron NIR2, NIR1, REDEDGE, NDVI75 y SAVI, y en la dltima corrida, NDVI84 ocupé la

posicién de menor importancia.

De estos resultados se puede resaltar que, no se observé una tendencia consistente donde
una variable siempre obtuviera la mayor importancia. Las variables presentaron
importancias diversas segun las agrupaciones, reafirmando que las variables explicativas
no operan de manera independiente; su comportamiento puede mejorar o deteriorar los

resultados del modelo al combinarse o al ser excluidas unas de otras (Bishop, 2008).

Ademas, en su mayoria, los indices de vegetacién superaron en importancia a las bandas.
Este resultado concuerda con estudios previos que han destacado la superioridad de los
indices de vegetacion derivados de las bandas en la modelizacion de la Biomasa Aérea
en comparacion con las bandas sin procesar, ya que tienen la capacidad de mitigar los
efectos de la reflectancia causada por condiciones ambientales y sombras (Ahmad et al.,
2021; Forkuor et al., 2020; Y. Zhu et al., 2015).
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Figura 7. Importancia de las variables explicativas para el modelo Random Forest: (a)
Primera corrida con todas las variables, (b) Segunda corrida con variables del primer filtro,
(c) Tercera corrida con variables del segundo filtro.
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4.4. Cuantificacion de AGB, BGB y Carbono almacenado
en el bosque de manglar.

El promedio de la biomasa aérea en la zona de estudio se sitia en 192.50+102.78 t/ha,
con un minimo registrado de 33.19 t/ha y un maximo de 605.33 t/ha (Tabla 12). Estos
valores difieren de los valores minimos y maximos observados en campo, 6.02 t/ha y
787.76 t/ha, respectivamente, indicando una propension del modelo a sobreestimar la
biomasa cuando es baja y subestimarla cuando es alta, una tendencia que se ha
observado en otros estudios basados en machine learning (Hu et al., 2020; Lu et al., 2016;
Mutanga et al., 2012). Este comportamiento puede atribuirse a limitaciones en las
imégenes opticas, que muestran saturacion por la dispersion en el dosel debido a la densa
vegetacion (Zhu et al., 2020) o a la presencia de pocos datos en los valores extremos, que
actuaban como valores atipicos en la base de datos. Por otra parte, la desviacion estandar
del promedio de la biomasa aérea es elevada, reflejando la heterogeneidad de la zona de
estudio. La Figura 8 ilustra la distribucién de la biomasa aérea en dicha area.

Es importante destacar que en general los modelos entrenados con algoritmos de
aprendizaje de maquina buscan aprender patrones y relaciones del conjunto de datos de
entrenamiento, permitiendo asi realizar predicciones en datos no observados. Sin
embargo, estos modelos tienen limitaciones inherentes y no logran capturar todas las
variaciones y complejidades presentes en un conjunto de datos. Por lo tanto, es normal y
esperado encontrar diferencias entre las predicciones del modelo y los valores de
entrenamiento. Es precisamente en este contexto que las métricas de evaluacién, como
RMSE, MAE y R?, proporcionan informacion sobre el rendimiento del modelo y su

capacidad de generalizacion.

En lo que respecta a la biomasa subterrdnea y el carbono almacenado en AGB y BGB, se
obtuvo un promedio de 79.95+56.85 t/ha y 127.43+73.49t/ha respectivamente (Tabla 12).
Estos resultados estan estrechamente vinculados a la precision del modelo empleado para
estimar la biomasa aérea, ya que los calculos de BGB y carbono se basan en los resultados
de AGB. La distribucion de los valores de BGB y carbono en el area de estudio se presenta

en las Figuras 9 y 10, respectivamente.
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Tabla 12. Cuantificacién de AGB, BGB y Carbono almacenado en los bosques de manglar

del area de estudio.

Mean £ SD Min Max
AGB [t/ha] 192.50+£102.78 33.19 605.33
BGB [t/ha] 79.95+56.85 7.46 343.20
Carbono [tC/ha] 127.43+73.49 19.56 436.51

Al comparar los valores de AGB, BGB y carbono es importante considerar las
discrepancias que se presentan con otros estudios. Esto implica considerar las variaciones
asociadas a los distintos sectores en los que se recopilan los datos, junto con aspectos
como el afo de captura de dichos datos y las ecuaciones alométricas empleadas para su
estimacion. Aunque estas variabilidades pueden inducir cambios en los valores, es
pertinente realizar comparaciones de resultados para determinar la coherencia de los
hallazgos y su consistencia con otras investigaciones. La Tabla 13 presenta una
comparativa de los resultados de esta tesis con otras investigaciones en Colombia y el
Pacifico Colombiano.

Dentro del &mbito de modelos globales que calculan biomasa y carbono en ecosistemas
de manglar en Colombia, se encuentran estudios como el de Hutchison et al. (2014) quien
estima AGB y BGB mediante un modelo que incorpora datos bioclimaticos y de campo;
Simard et al. (2019) que estima AGB, BGB y carbono utilizando datos de altura de la misién
Shuttle Radar Topography de la NASA; y Hu et al. (2020) que genera un mapa de AGB
para el afio 2004 con resolucion de 250 metros, combinando sensores Opticos y de radar
con datos de campo. Estos estudios informan valores de AGB de 253.2 t/ha, 129.5 t/hay
166.95 + 66.41 t/ha, respectivamente. Por lo tanto, el valor de AGB del presente estudio
se encuentra dentro de estos rangos nacionales. En relacién con la estimacion de BGB,

Hutchinson reporta 108.1 t/ha, cifra superior a la encontrada en esta investigacion.

En la Regidén Pacifica, se destacan investigaciones como la de Selvaraj & Gallego-Pérez
(2023) que maped AGB mediante el uso de sensores Opticos y de radar, junto con datos
de campo, obteniendo un promedio de 181.236 + 28.939 t/ha. En paralelo, Bolivar et al.
(2018) estimaron el carbono almacenado en la AGB mediante variables biocliméticas y

datos de campo, reportando un promedio de AGB de 105.58 + 83.13 t/ha. Dado que el
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area de investigacion de esta tesis esta ubicada en la Region Pacifica, los resultados para
la biomasa aérea son cercanos, aungque ligeramente superiores, a los valores informados

para toda la region.

En el &mbito de investigaciones locales en el Pacifico Colombiano, se encuentra el estudio
de Perea Ardila & Murillo Sandoval (2022) llevado a cabo en el Parque Nacional Natural
de Sanquianga. Este estudio, que empleé imagenes ALOS-PALSAR y una ecuacién
alométrica basada en retrodispercién HV, arrojé estimaciones de AGB y el carbono con
valores de 393.15 t/ha y 196.58 t/ha, respectivamente. Estos resultados superan lo hallado
en esta tesis, sin embargo, esto se debe a que los bosques de manglar en el Parque
Nacional Natural Sanquianga son reconocidos como algunos de los mas altos del mundo
(Simard et al., 2019), lo que influye de manera directa en la en la biomasa aérea. Otro
estudio en el contexto local es el de Monsalve & Ramirez (2015) desarrollado con trabajo
de campo en Bahia Malaga, que arrojo resultados para AGB de 143.7 + 101.7, para BGB
de 13.87 = 7.38, y para el carbono almacenado en BGB y AGB de 77.9. Estos resultados,

son inferiores a los obtenidos en la presente investigacion.

Finalmente, se utilizo el coeficiente de determinacién para comparar el rendimiento de este
modelo con otros llevados a cabo mediante sensoramiento remoto, ya que esta métrica
fue evaluada en todos los casos. El coeficiente de determinacion, que mide la bondad de
ajuste del modelo, revel6 resultados satisfactorios en esta tesis, alcanzando un R? de 0.78
y superando el ajuste de modelos globales (Hu et al., 2020; Hutchison et al., 2014; Simard
et al., 2019). Para investigaciones de alcance regional, Selvaraj & Gallego-Pérez (2023)
demostré un mejor ajuste (0.885) y en estudios locales, Perea-Ardila & Murillo-Sandoval
(2022) presentd un R? superior (0.89). Es fundamental destacar que este coeficiente de
determinacién corresponde a la ecuacion de Nesha et al. (2020) calculada para estimar
AGB en funcion de la polarizacién HV del satélite ALOS-PLASAR, la cual fue utilizada en
el estudio de Perea-Ardila & Murillo-Sandoval (2022) para determinar AGB. En términos
generales, esta investigacion exhibié resultados de ajuste destacados, siendo una

herramienta Util y precisa en el contexto local.
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Tabla 13. Estudios de Biomasa aérea (AGB), Biomasa subterrdnea (BGB) y Carbono en

Colombia y el Pacifico Colombiano con sensoramiento remoto.

Mean AGB +

Mean BGB +

Mean Carbon

2
Work Zona SD (t/ha) SD (t/ha) (ticﬁg) R
(Hutchison et al., . ]
2014) Colombia 253.2 108.1 0.27
(S"g%rfg‘;: al, Colombia 1295 : 370.20° 0.67
(Hu et al., 2020)° Colombia 166.95 + 66.41 - - 0.48
(Selvaraj & .
I L L I
2023)° '
(Bolivar et al., Colombian i i
2018)° Pacifico Coast 105.56+83.13 0.47
(Perea Ardila & SZﬁCIJIi:(r)I -a
Murillo Sandoval, anquiang 393.15 - 196.58** 0.89
National Natural
2022)°
Park
(Monsalve & Pacifico - Bahia o
Ramirez, 2015): Malaga 143.7 £101.7 13.87 £7.38 77.9
Colombia - 12743+
This Study® Bocagrande 192.50+102.78 | 79.95+56.85 73 49*: 0.78
Tumaco )

*Total Carbon; **Carbon stored in above and below ground biomass, *** Carbon stored in

above ground biomass 2Field data-based studies; PRemote sensing based studies
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Figura 8. Mapa de distribucion de la biomasa aérea [t/ha] de los bosques de manglar ubicados en el area de estudio.
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Figura 9. Mapa de distribucion de la biomasa subterranea [t/ha] de los bosques de manglar ubicados en el area de estudio.
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Figura 10. Mapa de distribucion del carbono almacenado en la Biomasa aérea y subterranea [tC/ha] de los bosques de manglar
ubicados en el area de estudio.
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4.5. Posibles incertidumbres asociadas al
modelo

En este proyecto, se abordd la incertidumbre del modelo a través del analisis de la
desviacion estandar de las métricas de evaluacién, como el RMSE, R? y MAE, ya que
permite evaluar cuan consistente es el rendimiento del modelo con diversos conjuntos de
datos. Es importante resaltar que los mapas de BGB y de Carbono se derivaron a partir de
los resultados del modelo AGB. Por lo tanto, las incertidumbres relacionadas con estos dos
ultimos mapas incluyen las del modelo AGB y las inherentes a las ecuaciones de

conversion utilizadas.

Las métricas RMSE y MAE, relacionadas con el mejor modelo RF para estimar AGB,
arrojaron valores de 140.68 + 98.76 y 84.39 + 60.63, respectivamente. Estos valores
presentaron una alta dispersién, destacando una desviacién estandar que supera mas de
la mitad de su valor. Esta variabilidad podria atribuirse a multiples fuentes, que incluyen
las incertidumbres inherentes al modelo, las cuales se abordaran posteriormente, asi como
la limitada cantidad de muestras disponibles para la evaluacién y entrenamiento del
modelo. En contraste, el coeficiente de determinacién presenté una desviacion estandar
baja de 0.78 + 0.28.

De acuerdo con Lu et al. (2016) y Wicaksono et al. (2016) las incertidumbres de los
modelos de AGB con sensoramiento remoto se pueden agrupar de acuerdo a los errores
asociados con: (1) la recoleccién de datos de campo, (2) los coeficientes y modelos de
conversién como las ecuaciones alométricas, (3) los valores espectrales (4) las diferencias
temporales y espaciales entre las mediciones de parcelas de campo y los datos obtenidos

por teledeteccion.

A continuacion, se exponen las incertidumbres relacionadas con los factores previamente
mencionados. En primer lugar, en lo que respecta a la recoleccion de datos de campo, es
posible que se presenten errores aleatorios hasta del 10% asociados a las mediciones de
la altura de los arboles (Simard et al., 2008). A pesar de los esfuerzos realizados para
emplear los instrumentos de medicién mas precisos disponibles y llevar a cabo una labor

de campo exhaustiva, se debe reconocer que estas mediciones pueden estar sujetas a
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errores inherentes vinculados a las peculiaridades de las circunstancias involucradas en

este estudio.

En segundo lugar, las ecuaciones alométricas representan un aspecto critico en la
incertidumbre de los modelos. Por esta razon, resulta de suma importancia la eleccion de
coeficientes y ecuaciones que, en la medida de lo posible, hayan sido calculados en la
misma ubicacion o en lugares de referencia similares a los del estudio en cuestion (Ahmad
et al., 2021). En este trabajo se utilizo la ecuacion propuesta por Saldarriaga et al. (2011)
la cual fue obtenida de bosques de manglar del Chocd biogeografico, region dentro de la

cual queda ubicada el area de estudio del presente proyecto.

En lo que respecta a las incertidumbres vinculadas a los valores espectrales, diversos
factores pueden introducir errores en las mediciones. Estos factores engloban desde
plataformas desequilibradas, movimientos del escaner y malas condiciones atmosféricas,
hasta la aplicacibn de métodos inadecuados de interpolacion espacial para las
correcciones geométricas y radiométricas, asi como enfoques incorrectos para el
procesamiento y analisis de imagenes (Congalton & Green, 2008). No obstante, es
importante subrayar que, tal como se detalla en el capitulo metodolégico de este estudio,
las imagenes satelitales han sido procesadas de acuerdo con los estandares de calidad
del nivel Map Ready. Ademas, se ha considerado cuidadosamente la influencia de las

mareas para minimizar su impacto en la reflectancia de la imagen.

Finalmente, Wang et al. (2011) y Zhang et al. (2013) sefialan que los posibles errores
espaciales derivados de los desfases normales del GPS en la ubicacién de las parcelas
de muestreo no han influido de manera significativa en las estimaciones generales de
carbono y biomasa forestal. Ademas, en este estudio, los errores temporales se consideran
minimos, dado que las parcelas se recolectaron un afio después de la adquisicién de las
imagenes, y no se espera que la biomasa aérea del bosque de manglar experimente

cambios sustanciales en tan corto plazo.



5. Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

El proceso metodolbgico propuesto en esta tesis ha resultado exitoso en la estimacion de
biomasa viva y carbono almacenado en el area de estudio. La investigacion ha destacado
gue el modelo propuesto, que integra diversos elementos como imagenes de alta
resolucion, indices espectrales, datos de campo y algoritmos de machine learning, logra
ofrecer estimaciones precisas de la biomasa en el area de estudio local, superando a

modelos globales en términos de valores de ajuste.

Adicionalmente, se concluye que este trabajo ha alcanzado una clasificacién destacada,
evidenciada por una precision global del 87% + 9% y un valor Kappa de 0.83. Estos
resultados apuntan a una soélida concordancia entre las clasificaciones en la imagen y las
condiciones reales del terreno en la zona de estudio, que abarca una extensién de manglar
de 437.32 ha, con promedios de biomasa aérea, subterrdneay carbono de 192.50+102.78
t/ha, 79.95+56.85 t/ha, 136.23+£79.73 tC/ha, respectivamente.

Es importante destacar que el algoritmo Random Forest ha demostrado un rendimiento
superior al Support Vector Machine, resaltando su eficacia en explicar la variabilidad de los
datos y sugiriendo su utilidad en este contexto. El uso de imagenes de alta resolucion se
revela como un factor crucial para la captacion de detalles en un area de estudio local.
Asimismo, la consideracion de diversas métricas de evaluacién y sus desviaciones
estandar, junto con la visualizacion de los valores en el mapa, proporciona una

comprension completa de la precision del modelo y su posible nivel de ruido.

Se observa también que los indices espectrales contribuyen méas a la capacidad del
modelo para explicar y predecir la biomasa aérea en comparacion con las bandas de la
imagen sin procesar, destacando su relevancia. Ademas, se confirma que la filtracion de
variables explicativas mejora el rendimiento del modelo, consolidando asi los hallazgos y

contribuciones de esta investigacion.
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5.2.Recomendaciones

Como recomendacion para futuras investigaciones en este campo, se sugiere llevar a cabo
un estudio sobre el impacto del uso de imagenes de alta resolucién en la mejora de la
precision y exactitud de los modelos de prediccion de la biomasa aérea en areas de estudio
regionales y/o nacionales. Dado que las imagenes de alta resolucién, como las obtenidas
a través de WorldView, no estan disponibles al publico y requieren una inversion
significativa para su adquisicion y procesamiento, seria esencial evaluar si esta inversion
se traduce en beneficios tangibles en términos de precision en la estimacion de la AGB.
Ademas, se recomienda explorar el efecto de las imagenes LIDAR 0 SAR en la mejora de
la calidad de los modelos, ya que estas tecnologias ofrecen perspectivas prometedoras en
la caracterizacion detallada de la biomasa y podrian complementar o potenciar los

enfoques basados en imagenes de alta resolucién.
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