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RESUMEN 

Actividades antropogénicas como la deforestación conllevan a la liberación de gases de efecto 

invernadero causando el aumento del calentamiento global. Por ello, distintas entidades 

gubernamentales y privadas ven la necesidad de crear mecanismo que permitan reducir el 

impacto de estas actividades.  Por lo anterior, la Teledetección es clave para el monitoreo de 

los ecosistemas forestales. En este estudio, se estimó el contenido de biomasa aérea (AGB) y 

Carbono (C) del Santuario de Fauna y Flora Iguaque (SFFI) en Boyacá, Colombia, con técnicas 

de percepción remota.   

 

A partir de datos derivados de radar de apertura sintética (SAR, por sus siglas en inglés) de 

Sentinel-1, se calcularon imágenes de texturas para ambas polarizaciones (VV, VH), así como 

seis índices de vegetación basados en radar. Adicionalmente se calcularon dos índices de 

vegetación NDVI y SAVI derivados de Landsat 8. Estas variables se correlacionaron con los 

datos de campo, mediante un modelo de regresión múltiple,  donde se obtuvieron tres modelos 

de regresión que comprenden datos radar, datos ópticos y combinados. Se evaluaron los 

modelos obtenidos mediante pruebas de hipótesis que comprende normalidad, linealidad y 

homocedasticidad. El modelo múltiple óptico no paso la prueba de independencia, por ende, se 

descartó. Los modelos radar y combinado se les aplico el método de validación cruzada 

arrojando RMSE 16.91 kg/parcela y 190.37 kg/parcela para cada modelo respectivamente. Por 

lo anterior, él modelo de radar fue el mejor con un coeficiente de determinación R2 igual 0.94. 

Una vez obtenido el mejor modelo, se estimó y mapeo la distribución espacial de AGB y C del 

Santuario de Fauna y Flora Iguaque.  
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 GLCM, percepción remota, retrodispersión radar, Sentinel, índices de vegetación, 
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INTRODUCCIÓN 

El cambio climático ha tomado relevancia desde mediados del siglo pasado hasta la 

actualidad, debido al incremento de las actividades antropogénicas como deforestación y 

degradación que aportan del 15% al 20% de las emisiones de gases de efecto invernadero 

(GEI), según cifras del Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climático (IPCC, por sus 

siglas en inglés) (IPCC, 2007). A causa de estas emisiones, se estima que la temperatura 

global aumentará aproximadamente 2 C° para el año 2100 (IPCC, 2013). En términos locales, 

en Colombia se emiten 258 millones de toneladas anualmente del principal GEI , dióxido de 

Carbono (CO2),  según el Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales 

(IDEAM) (IDEAM et al., 2015).   

  

Para contrarrestar esta situación entidades internacionales de conservación de la naturaleza, 

gubernamentales y privadas, han contribuido a la creación de estrategias de mitigación del 

cambio climático aportando incentivos económicos, facilitando el intercambio de tecnología 

y conocimiento a países o proyectos encaminados en manejo sostenible sobre áreas 

protegidas, recuperación de zonas afectadas por deforestación o degradación, entre otros. 

(IPCC, 2007; Garcia et al., 2015)  

  

En Colombia existen 56 áreas protegidas entre los cuales se encuentra el Santuario de Flora 

y Fauna Iguaque SFFI, ubicado en el departamento de Boyacá (Villarreal et al., 2017); de 

ahí, que sea un sitio a tener en cuenta en proyectos de mitigación del cambio climático. Con 

esto, no solo se contribuye a reforzar las medidas de protección y manejo del santuario, 

también a los incentivos económicos que se pueden obtener de él (FAO, 2008). Por lo 

anterior, el país tiene el potencial de contribuir a la reducción del cambio climático con el 

manejo de sus recursos naturales. 

  

La estimación de biomasa aérea (AGB. Por sus siglas en inglés) juega un papel importante 

en este ámbito, ya que en ella se almacena CO2 presente en la atmosfera, por medio de la 

fotosíntesis (Artetxe et al., 2016). Sin embargo, su estimación con métodos directos resulta 

un trabajo dispendioso, de alto coste y es contraproducente para el equilibrio de ecosistemas 

como el SFFI, por la presencia de especies endémicas y su importante aporte hídrico (Gibbs 

et al., 2007; Villarreal et al., 2017). Por ello, se han implementado diversas metodologías para 

la estimación de AGB de una manera adecuada. Unas de las técnicas empleadas es la 

percepción remota, que permite obtener información de la superficie terrestre sin entrar en 

contacto con ella (Rosenqvist et al., 2003).  

 

En este trabajo de investigación, se utilizará la percepción remota como herramienta para 

estimar biomasa aérea y stock de Carbono. También, se estudiará el comportamiento de la 

relación de datos obtenidos en campo para determinar el AGB relacionados con las 

mediciones espectrales y de retrodispersión obtenidas de sensores remotos. Se genero un 

modelo de regresión Múltiple que permitió establecer la exactitud de los contenido de AGB 

y C. Finalmente, con el modelo obtenido, se generó cartografía de los contenidos de AGB y 

C del PNN. 

 

Con los resultados obtenidos en este estudio, se demostró que el uso de datos SAR de 

Sentinel-1, disponibles de manera gratuita son una alternativa adecuada para estimación de 

AGB y C, y, por ende, el potencial de aplicación de la metodología aquí planteada es alta. 

También es un primer acercamiento de lo que podría ser la implementación de técnicas SAR 

y con esto contribuir a la protección y conservación de los ecosistema presentes en el 

Santuario de Fauna y Flora Iguaque.  

 

https://www.redalyc.org/journal/634/63448564008/html/#B14
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1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA  

El cambio climático es uno de los problemas más importantes a escala global. En la actualidad, 

diversos estudios muestran como de manera directa afecta a la biodiversidad, las fuentes 

hídricas y en general, a los seres humanos (Arribas et al., 2012; Cevallos & Parrado., 2018). 

Por ello, la Convención Marco de las Naciones Unidas para el Cambio Climático (CMNUCC) 

tiene entre sus objetivos la reducción de los seis principales gases de efecto invernadero (GEI), 

entre ellos el CO2. Para esto, han desarrollado proyectos forestales como Reducción de 

Emisiones por Deforestación y Degradación de bosques (REDD), los Mecanismos de 

Desarrollo Limpio (MDL) y Mercado Voluntario de Carbono, que se basan en el potencial de 

los ecosistemas forestales y agroforestales para el almacenamiento de Carbono (C) en la 

biomasa forestal (ramas, tronco, hojas, raíces, necro masa) contribuyendo económicamente a 

los países en donde se ejecuten este tipo de proyectos (IPCC, 2007).  

Sin embargo, a nivel nacional debido a los conflictos de interés entre los lineamientos del 

gobierno para la preservación de zonas protegidas y las comunidades que las ocupan, no existe 

un equilibrio entre la conservación y el aprovechamiento de los bienes y servicios ambientales 

(Cano, 2008). Esto sumado al incremento de más del 100% en la tasa de deforestación en 

algunas zonas protegidas del país en comparación a otros años, los más de 258 millones de 

toneladas  anuales de CO2 que según el IDEAM et al., (2015), en Colombia se generan, el 

asentamiento ilegal de nuevas comunidades desplazadas, el conflicto armado y la falta de 

recursos técnicos y económicos por parte del gobierno, afectan directamente los planes de 

conservación y el equilibrio del ecosistema (Clerici et al., 2020; Montoya, 2019).  

En el ámbito local, el Santuario de Fauna y Flora Iguaque (SFFI) es una de las áreas protegidas 

a nivel nacional, y ha tomado relevancia por su biodiversidad de fauna y flora, ser fuente hídrica 

principal para la zona rural y urbana de varios municipios como Villa de Leyva, Arcabuco, 

Chíquiza, así como los endemismos de Fauna y Flora (Pava, Mazama, Frailejones, entre otros) 

que alberga. Sin embargo, no han sido suficientes los esfuerzos de preservación y conservación, 

pues el santuario afronta diferentes perturbaciones en sus ecosistemas debido a prácticas como 

tala indiscriminada de árboles, ganadería extensiva, cambio de uso del suelo, eco turismo e 

incendios forestales (Legro & Tarazona, 2014; Villarreal et al., 2017). Tan solo los incendios 

forestales representan la principal perturbación que históricamente no solamente degrada y 

altera el paisaje, sino que también los ecosistemas tan frágiles como el bosque alto andino o 

páramo tienden a transformarse y, por ende, su composición florística y variedad de especies 

se ve disminuida (Fernández et al., 2016). 

Por otra parte, dado que la estimación de AGB es un requisito elemental en proyectos forestales, 

se han desarrollado dos métodos que generalmente se utilizan para tal fin. El primer método 

directo o destructivo, consiste en cosechar la biomasa aérea de una pequeña área, secarla, 

pesarla para estimar el contenido de C presente en la planta (Eggleston et al., 2006). Sin 

embargo, y cuando este método es de baja incertidumbre es una técnica destructiva, que conlleva 

alto costo, mayor tiempo de ejecución y logística según Gibbs, et al., (2007). El segundo método 

indirecto, calcula la biomasa del árbol con ecuaciones o modelos matemáticos calculados por 

medio de análisis de regresión entre variables de los árboles (Rügnitz et al., 2009). Si bien, es un 

método no destructivo y de menor coste económico, cuenta con sus limitaciones en logística y 

tiempo que no es conveniente aplicarlo en proyectos a gran escala.   
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Por lo anterior, dado que la estimación de AGB es un factor importante para los proyectos de 

mitigación del cambio climático y a su vez, la conservación de áreas protegidas y que, además, 

los métodos directos e indirectos utilizados en áreas susceptibles como el SFF Iguaque, no son los 

más propicios, surge la siguiente pregunta: ¿cómo estimar la biomasa aérea y stock de carbono 

empleando un método que proporcione información confiable, minimice tiempo y costos?  

 

2 OBJETIVOS 

2.1 OBJETIVO GENERAL 

  

Estimar el contenido de biomasa aérea y stock de Carbono del Santuario de Fauna y Flora 

Iguaque, ubicado en Boyacá – Colombia, con técnicas de percepción remota.  

 

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS  

  

- Relacionar datos de referencia de biomasa con datos derivados de Radar y Ópticos 

- Identificar el modelo matemático que permita estimar la biomasa área. 

- Generar mapas de la distribución espacial de la biomasa aérea y Carbono de la zona de 

estudio.  

       

3 JUSTIFICACIÓN  

Los proyectos forestales como REDD o MDL, contribuyen no solo a la regulación de las 

concentraciones de GEI presentes en la atmosfera, sino que también al intercambio de 

tecnología y conocimiento entre países, además, de incentivos económicos por medio de los 

Mercados de Carbono (Salgado, 2004; Tamiotti, et al., 2009). Para su desarrollo es primordial 

hacer una estimación de AGB, sin embargo, los métodos convencionales resultan ser de alto 

costo, lentos y dispendiosos, en otras palabras, se encuentran condicionados espacial y 

temporalmente. Por lo tanto, es importante implementar un método que se ajuste a las 

dimensiones de los proyectos y que genere incertidumbres aceptables a un coste y tiempo 

mínimos.  

  

según IDEAM et al., (2015), el 52% del territorio de Colombia pertenece a bosque y que estos 

juegan un papel importante en el almacenamiento de C, actividades de deforestación y 

degradación estos stocks pueden ser liberados, lo que representaría una amenaza para la 

estabilización del cambio climático. Por ende, cualquier medida o investigación que gire en 

torno a estos ecosistemas tienen un valor agregado.  Ahora bien, el Santuario de Flora y Fauna 

Iguaque (SFFI), es una de las áreas protegidas de Colombia, está localizada en el departamento 

de Boyacá, cuenta con una extensión de 6.750 ha, posee Fauna endémica (Oso de anteojo, 

Pavas, Lora aliamarilla, ente otros) y ecosistemas naturales andinos como bosques y paramos, 

importantes en el sistema de Parques Nacionales Naturales, además de ser el principal 

proveedor hídrico para poblaciones rurales y urbanas (Villarreal et al., 2017). Dadas estas 

características, el SFFI, podría optar por incentivos económicos a través de los PSA, 

fortaleciendo los planes de conservación y manejo, de las autoridades y comunidades 

encargadas (Gómez, 2018; Miranda, 2014). Con base a lo anterior, la estimación de AGB en 

SFFI es un variable clave para la toma de decisiones en pro de la conservación y manejo. 
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Además, contribuye en estrategias para abordar el cambio climático y optar por mecanismo de 

financiamientos externos como Bonos de Carbón, Pagos por Servicios Ambientales, entre 

otros.  

 

Sin embargo, la cuantificación de AGB tradicionalmente se basa en métodos directos o 

indirectos que conllevan a grandes costos y tiempos. En la actualidad, nuevos métodos 

contribuyen en la solución de estas limitaciones, haciendo uso combinado de datos de campo 

con imágenes de satélite obtenidas con técnicas de percepción remota de fácil adquisición y 

bajo costo. Para obtener dichas imágenes se han utilizado sensores de diversos tipos como el 

activo: Radar de Apertura Sintética (SAR, por sus siglas en inglés) de banda L (Hamdan et al., 

2011) que permiten capturar la señal (retrodispersión) que resulta de la interacción entre el 

sensor y las ramas o tronco; para el SAR de banda C (Argamosa et al., 2018), la retrodispersión 

interactúa desde la parte alta del dosel y hojas. También el uso de sensores tipo pasivos de 

plataformas como Landsat (Perea, 2018) que por medio de reflectancia de la vegetación 

permiten correlacionar los datos de inventarios forestales y el uso combinado entre ambos tipos 

de sensores como Sentinel-1 y Sentinel-2 para estimación de AGB (Chang & Shoshany, 2016). 

Por lo anterior que el uso de las imágenes resulta ser más eficientes debido a las escalas 

temporales y espaciales que maneja, la reducción de tiempos de ejecución, además de no ser 

un método destructivo. Por ello, en esta investigación se ha optado por estos nuevos métodos 

como herramienta en la captura de información para la estimación de biomasa aérea.  

4 MARCO CONCEPTUAL 

En esta sección se encuentran todos aquellos términos, definiciones o palabras que hacen parte 

de este proceso de investigación:  

 

• Cambio climático: 

 

Para la Convención Marco de las Naciones Unidas Sobre el Cambio Climático (CMNUCC) en 

su artículo 1, lo define como un cambio de clima atribuido directa o indirectamente a la 

actividad humana que altera la composición de la atmosfera mundial y que se suma a la 

variabilidad natural del clima observada durante periodos de tiempo comparables. (Unidas, 

1992). También, cabe mencionar que el cambio climático no sólo conlleva un aumento de las 

temperaturas, sino también fenómenos meteorológicos extremos, la elevación del nivel del mar 

y cambios en las poblaciones, entre otros efectos (IPCC, 2007).  

 

• Gases de efecto invernadero (GEI): 

Son los componentes gaseosos presentes en la atmosfera. Dichos gases provienen de fuentes 

naturales o causados por procesos antropogénicos. tienen la capacidad de retener y emitir 

radiación en forma de calor, aportando al aumento de la temperatura global. En la atmosfera 

existen diferentes composiciones de gases presentes, pero los primarios son el vapor de agua 

(H2O), dióxido de carbono (CO2), ozono (O3), metano (CH4) y óxido nitroso (N2O) (IPCC, 

2013). 

 

• Dióxido de carbono: 
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Es un gas de origen natural, que puede ser producido por la combustión de combustibles fósiles, 

la quema de biomasa, cambios en el uso del suelo y de diversos procesos industriales. Es el 

principal de GEI, además, se utiliza como referencia para medir otros gases de efecto 

invernadero (IPCC, 2013).  

 

• Proyectos forestales: 

Este tipo de proyecto va ligado a la conservación o recuperación de los bosques. También se 

relacionan a una gran variedad de actividades económicas: agricultura, industria, pastoreo, 

energía y conservación del agua (Gregersen et al., 1995). 

 

• Pagos por servicio ambiental: 

Hace referencia a los incentivos económicos que reciben las entidades que se encargan de la 

conservación, manejo y control de áreas de alto valor ambiental.  Ciertamente, el proveedor de 

dichos servicios debe cumplir con diferentes requisitos por parte del comprador para hacer la 

negociación, además, requieres de monitoreo para determinar niveles de cumplimientos. 

 

• Áreas protegidas: 

 

Las Áreas Protegidas son áreas definidas geográficamente que han sido designadas, reguladas 

y administradas para alcanzar objetivos específicos de conservación. Estas Áreas protegidas 

pueden ser de diferentes tipos y corresponden a una categoría de manejo dependiendo el tipo 

de fauna y flora, escala de gestión (nacional, regional o loca), estado de conservación y 

actividades que en estas se permitan (Parques Nacionales Naturales de Colombia, 2013). 

 

• Inventario forestal: 

El inventario forestal es un proceso sistemático mediante el cual se obtienen datos cualitativos 

y cuantitativos de manera fiable y especifica del ecosistema de bosque, para posteriormente ser 

utilizada en la planeación, ordenación, conservación, reforestación, con un nivel de precisión, 

exactitud y detalle requeridos. Un inventario forestal, además, se compone de variables como: 

área, ubicación, tipos de bosque presentes, estructura, calidad, condiciones, volumen, tamaño, 

composición, etc. (FAO, 2004). 

 

• Biomasa: 

Es la cantidad total de materia viva presente en un ecosistema de bosque. Se pueden distinguir 

de dos tipos vegetal y animal. En el caso de la biomasa vegetal, resulta de la interacción química 

de las plantas con la radiación solar (fotosíntesis). Además, se clasifica en varios tipos según 

en donde se almacena que son biomasa aérea, detritos o madera muerta, biomasa subterránea 

o sistema radical y suelos de acuerdo con la Orientación de las buenas prácticas del IPCC, 

(2013). 

 

• Stock de carbono: 

Es el contenido de carbono presente en un tipo de bosque o vegetación. Existen tres tipos de 

compartimientos donde se aloja, que son la biomasa aérea, biomasa subterránea y biomasa 

muerta o necro masa. Cuando se estima la cantidad de biomasa presente en un ecosistema se 
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aplica un factor de conversión que permite conocer el contenido de carbono. Según Eggleston 

et al., (2006) ese factor es de 0,5.  

 

 

• Modelo Digital de Elevación (MDE): 

Los MDE Son representaciones matriciales tipo ráster que poseen información de coordenadas 

asociadas a una altura de manera que se evidencie tanto visual como matemáticamente y 

permita conocer el relieve de determinada zona. La resolución de estos modelos depende de 

los datos con los que se fabrique y está en función del tamaño del píxel.  

 

• Sensores remotos: 

Técnica conocida también como teledetección o detección remota, con la que se captura la 

información a diversas escalas de objetos o fenómenos por medio de instrumentos de medición 

llamados sensores, sin que el sensor y el objeto entre en contacto directo. En detección remota 

existen dos categorías: pasivos y activos. Los sensores pasivos miden la luz solar reflejada por 

los objetos, por lo cual, no puede detectar interacciones durante la noche. Por otro lado, los 

sensores activos, emiten su propia señal y no depende de la radiación solar para funcionar 

(Chuvieco, 1990). 

 

 

• Resolución espacial: 

La resolución espacial hace referencia al tamaño real del píxel en una imagen, permitiendo 

conocer el nivel de detalle de la superficie terrestre, es decir, un tamaño de píxel más reducido 

simboliza un mayor número de características de un lugar, al aumentar se comienza a 

generalizar todo lo que hay comprendido en el píxel en un solo valor digital, provocando en la 

mayoría de los casos pérdidas de información espacial y espectral (Chuvieco, 1990). 

 

• Polarización: 

En sensores activos la polarización hace referencia en la forma de como el sensor envía y 

captura la energía. Es un parámetro del sensor para emitir y recibir una longitud de onda en 

una dirección o en otra. Existen varios tipos de polarizaciones como lo son HH, HV, VV, VH 

que la primera letra hace referencia a como se transmitió y la segunda como se recibe la señal. 

Dependiendo de la capacidad del sensor puede medir dos o cuatro polarizaciones .(Podest et 

al., 2018). 

 

• Retrodispersión radar: 

La retrodispersión en imágenes de radar es la fracción entre la energía que transmitió y la que 

es reflejada de nuevo hacia el sensor. Existen diversos factores que influyen en esta medida 

como lo son la densidad del objeto, el tamaño en relación con la longitud de onda, la constate 

dieléctrica y, por último, el tamaño y orientación.(Podest et al., 2018) 

 

• Speckle:  

Las imágenes de radar presentan ruido debido al dispersión de la señal con los diferentes 

objetos o superficies con los que interviene. El speckle dificulta la interpretación de las 
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imágenes corrompiendo la información obtenida de la superficie. Se utilizan diversos métodos 

estadísticos para reducir este efecto (Podest et al., 2018). 

 

• Modelo matemático: 

Un modelo matemático es una representación simple de un fenómeno real, representado en 

forma de ecuación o fórmula matemática. Dicho modelo es utilizado para analizar la relación 

entre dos o más variables.  

 

5 MARCO REFERENCIAL 

 La detección remota cada vez es utilizada para la estimación de AGB y, por ende, el stock de 

Carbono. Existen diversas metodologías que permiten realizar dicha estimación con una 

incertidumbre asociada, la cual dependerá de diversos factores como el tipo de sensor y sus 

características, la escala de trabajo, la estructura de la vegetación, topografía y los datos de 

inventario de campo; Además, estos métodos reconocen lo fundamental que son los datos de 

campo, así como los modelos que permiten relacionarlos con las variables obtenidas por 

técnicas de sensores remotos (Lu, 2006; Sinha et al., 2015). 

 

Entre los sensores utilizados para la estimación de biomasa aérea y stock de carbono están los 

sensores ópticos. Por ejemplo, Perea (2018), empleo dos imágenes ópticas Landsat 8 de la 

época seca y lluviosa para obtener tres índices de vegetación (NDVI, EVI y SAVI) 

correlacionados a datos de inventarios de campos en modelos de regresión lineal simple, 

reportando que el modelo lineal de NDVI época seca alcanzo un R2 de 0.82 y un RMSE de 

17.1 Ton/ha. De la misma manera, Acosta et al., (2017) empleó imágenes ópticas para calcular 

tres índices de vegetación (NDVI, GDVI, DVI), así como las bandas de las imágenes y 

correlacionarlos con los datos obtenidos de campo, obteniendo el mejor modelo de regresión 

lineal con R2 de 0.66 con la banda de infrarrojo medio. Por su parte Reyes et al., (2017) a partir 

de 55 parcelas inventariadas, el NDVI derivado de imágenes Landsat y modelos de regresión 

lineal, polinomial y exponencial selecciono el mejor modelo (exponencial, R2 de 0.66) para 

estimar AGB. 

 

De otra lado, Englhart et al., (2011) relaciono únicamente datos derivados de SAR. Utilizaron 

datos de radar de diferentes longitudes de onda, bandas L y X, 140 datos inventariados de 

bosques de turbera y datos derivados de LIDAR. Primero se relacionaron los datos de campo 

con los de LIDAR, para proporcionar 3970 nuevos datos de referencia a la zona de estudio y, 

por ende, al modelo. Luego, la información de radar fue calibrada geométricamente, 

radiométricamente y se aplicó un filtro de Lee Sigma para la reducción de speckle. Finalmente, 

el modelo de regresión multivariado, que comprende información de retrodispersión de la 

Banda X y Banda L, obtuvo mejores predicciones (R2 igual a 0.78) que los modelos mono 

banda. Por otra parte, se estimó el nivel de saturación de las imágenes de radar, ya que el 

análisis de AGB que utilizan imágenes de radar está limitado por la saturación de la señal del 

radar a valores altos de AGB, en este caso hasta 307 Ton/ha. 

De igual manera, (Hamdan et al., 2011), analizaron la relación entre los datos derivados de un 

único sensor, en este caso SAR con AGB de los bosques tropicales. Se inventariaron 30 

parcelas de tamaños 50 x 50 metros, suficiente para hacer correspondencia a la resolución 

espacial de ALOS PALSAR. Dado que los pixeles que abarcan cada parcela es una ventana de 
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4x4, se tomó el valor medio de esta ventana. Por último, determinaron el mejor modelo de 

regresión exponencial con un R2 de 0.78 y una significancia del p < 0.0001 en donde, la 

polarización cruzada HV fue la variable explicativa. 

Existen metodologías que utilizan los datos SAR y ópticos para la estimación de AGB. Por 

ejemplo, autores como Akhtar et al., (2020), estudiaron modelos de regresión para mapear 

AGB de un bosque subtropical montañoso, utilizando los datos  de un sensor óptico de alta 

resolución Pleiades y un sensor activo SAR de ALOS-1 PALSAR. Obtuvieron datos de 33 

parcelas circulares inventariadas que cubren lo largo de la zona de estudio , con radios de 

10.50m que se correlacionaron con datos de retrodispersión e índices de vegetación como 

NDVI y SAVI. Los modelos de regresión lineales, lineales múltiples y no lineales fueron 

estudiados para relacionar los datos, arrojando que el modelo lineal de índices de vegetación 

óptico obtuvo un R2 de 0.86, mientras que el modelo lineal radar obtuvo un valor bajo de R2 

igual a 0.39, por su parte el modelo lineal múltiple exhibe más variabilidad en comparación al 

modelo de índices de vegetación. 

Asimismo, investigadores como Joshi et al., (2015), concuerdan que para mapear AGB, la 

resolución espacial debe ser considera para obtener un modelo apropiado. Por ende, el tamaño 

de la parcela de campo debería ser similar a la resolución espacial del sensor. Su metodología 

se basó en la utilización de la retrodispersión de radar junto con datos de inventario y datos 

derivados de LIDAR como variables para obtener sus modelos de predicción. De igual modo, 

Chang & Shoshany, (2016), utilizaron la retrodispersión de radar de Sentinel-1 y añadieron 

otra variables como la relación de intensidad (Intensity Ratio) para su modelado. Esto debido 

a que la relación de intensidad es menos afectada a la topografía a comparación de la 

retrodispersión. Evaluaron tres modelos de regresión; los primero dos relacionaba los datos de 

Sentinel 1 y Sentinel 2 con el AGB por separado, por último, el modelo determinado de fusión 

incluía ambas fuentes de datos. Este último, fue superior a los modelos en donde solo se 

utilizaron datos de una única fuente. Encontraron que la dispersión cruzada HV del radar estaba 

fuertemente correlacionada con el AGB. 

 

Además, del uso de diversas relaciones de retrodispersión o índices de radar, autores como 

Sarker et al.,(2013), proponen el uso de imágenes de textura propuesto por Haralick et al., 

(1973) para imágenes de radar de banda C. Estas texturas son capaces de discriminar mejor la 

información espacial en la estructura de la masa forestal haciendo uso de la retrodispersión de 

radar en cualquier polarización. Los autores calcularon las mediciones de textura, basados en 

la matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (GLCM) que son: promedio (ME), homogeneidad 

(HO), contraste (CO), desviación estándar (Std), Disimilitud (DI), Entropia (EN), segundo 

momento angular (ASM), correlación (COR), entre otras. Este estudio se enfocó en un modelo 

de regresión lineal múltiple por pasos para establecer la relación entre las medidas de textura y 

los datos de campo, seleccionando el mejor modelo de acuerdo con diversos parámetros 

estadísticos como los son: el coeficiente de determinación (R2), coeficiente de determinación 

ajustado (Adj R2), error cuadrático medio (RMSE). 

 

Tovar et al., (2020) también calcularon los parámetros GLCM anteriormente mencionados, 

derivados de imágenes de Sentinel 1. Utilizaron un modelo de regresión Random Forest, para 

relacionar las variables. Las variables de entrada fueron: las medidas de texturas, índices de 

vegetación derivados de Sentinel 2 y un total de 23 parcelas de campo. En los modelos 

obtenidos, la retrodispersión VV, textura CORvv, GNDVI, SWIR fueron las variables más 
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relevantes. Los modelos combinados de datos ópticos y SAR mostraron los mejores resultados, 

Sin embargo, los coeficientes de determinación de los modelos no fueron los esperados, R2 de 

0.27 y R2 de 0.36. 

 

También, Hernández et al., (2020), en su modelo de bosque aleatorio, además de la imágenes 

de textura, proporcionaron datos climáticos, datos LIDAR, utilizaron la diferencia normalizada 

del índice de retrodispersión (NDBI), como variable que podría ayudar a diferenciar los tipos 

de vegetación y 232 parcela inventariadas. El 70% de las parcelas se utilizó para ajustar el 

modelo y el 30% para evaluarlo. Al final se determinó que, aunque las medidas LIDAR no 

ayudaron a mejorar el R2, la inclusión de las imágenes de textura y datos climáticos aportaron 

para disminuir el nivel de saturación. Argamosa et al., (2018), proponen diversos modelos de 

estimación de AGB que combinan el uso de parámetros como textura de imágenes GLCM, la 

relación cruzada de la polarizaciones (Ratio), la diferencia entre las polarizaciones 

(Diferencia), el promedio de polarizaciones, así como la inclusión de un análisis de componente 

principales (PCA) en su modelo de regresión de bosque aleatorio. 

 

La revisión de los investigadores anteriores deja ver que utilización de datos de radar y ópticos 

en sus diferentes longitudes tiene su ventaja para la estimación de AGB. Como se ha 

evidenciado, cada autor considera un diverso número de parámetros en su modelo, que son 

introducidos según el interés del investigador para conocer su relación con la estimación de 

AGB. Las variables potenciales en cada modelo son derivadas de índices de vegetación, 

transformación de imágenes, textura de imágenes. Por ejemplo, Sarzynski et al., (2020) recoge 

en su estudio, la mayoría de las variables derivadas de información de retrodispersión de radar, 

aquí expuesta. Por ende, es relevante tener en cuenta los parámetros como texturas de imágenes 

e índices derivados de radar y óptico para la estimación de la biomasa aérea, además, de tener 

presente la cantidad de datos de campo para la escogencia de una metodología apropiada. 

 

6 MARCO TEORICO  

En este capítulo se presentan cinco secciones que de manera integrada abarcan el tema de la 

investigación, que a partir de las teorías, modelos y enfoques permiten generar la solución al 

problema planteado. En la primera sección se describe el preprocesamiento de las imágenes de 

radar y ópticas que son la base para alcanzar los productos de las secciones siguientes. La 

segunda sección abarca las características de textura GLCM. La tercera y cuarta sección 

describen los índices de vegetación derivados de imágenes ópticas y de radar empleados. Por 

último, se describe la construcción del modelo de regresión múltiple.  

 

6.1 Preprocesamiento de imágenes satelitales 

 

6.1.1 Corrección radiométrica óptico.  

 

La corrección radiométrica consiste en tratar los valores crudos de pixeles de la imagen de 

satélite y así obtener valores de intensidad homogéneos , corrigiendo imperfecciones que exista 

en los pixeles. Existen diversas causas que influyen en estas distorsiones como son fallos 

propios del sensor, alteraciones en el movimiento del sensor o interferencia de la atmosfera. 

Para realizar esta corrección se emplea la ecuación (1) (U.S. Geological Survey, 2019). 
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𝐿𝜆 = 𝑀𝐿 ∗  𝑄𝑐𝑎𝑙 +  𝐴𝐿                                        (1) 

 

Donde: 

• 𝐿𝜆 corresponde a la radiancia espectral del sensor 

• 𝑀𝐿 factor multiplicativo de reescalamiento de radiancia específico de la banda 

• 𝑄𝑐𝑎𝑙 valor del píxel discretizados y calibrados del producto estándar 

• 𝐴𝐿 factor aditivo de reescalamiento de radiancia específico de la banda 

 

6.1.2 Corrección reflectancia a tope de la atmosfera (TOA). 

 

Esta corrección es una fase que se utiliza en las imágenes satelitales, con la intención de 

eliminar el efecto de los aerosoles y la radiancia intrínseca que se produce en el sensor y se ve 

reflejado en la imagen, como producto de la interacción del sensor con la atmósfera. Con el 

paso de corrección atmosférica se consigue mejorar la calidad sensorial de la imagen; así como, 

eliminar el componente intrusivo de la atmósfera. Para realizar esta corrección se emplea la 

ecuación (3) (U.S. Geological Survey, 2019). 

 

 

𝑃𝜆′ = 𝑀𝑝 ∗  𝑄𝑐𝑎𝑙 + 𝐴𝑝                                        (2) 

 

𝑃𝜆 =
𝑃𝜆′

𝑆𝑒𝑛 (𝜃𝑆𝐸)
         ó          𝑃𝜆 =

𝑃𝜆′

𝐶𝑜𝑠 (𝜃𝑍𝐸)
                           (3) 

Donde: 

• 𝑃𝜆 corresponde al valor de reflectancia o TOA, con corrección angular solar 

• 𝑀𝑝 factor de cambio de escala multiplicativo de reflectancia 

• 𝑄𝑐𝑎𝑙 valores del píxel discretizados y calibrados del producto estándar 

• 𝐴𝑝 factor aditivo de reescalamiento de radiancia específico de la banda 

• 𝜃𝑆𝐸  ángulo de elevación del sol local 

• 𝜃𝑍𝐸  ángulo cenital solar en grados 

 

6.1.3 Corrección atmosférica DOS1. 

 

El Dark Object Substraction (DOS) o substracción de objeto oscuro es una familia de 

correcciones atmosféricas basadas en imagen. Chávez, (1996) explica que “la suposición 

básica es que en la imagen algunos píxeles están completamente en sombra, y sus radiancias 

recibidas en el satélite se deben a la dispersión atmosférica (efecto bruma). Esta suposición es 

combinada con el hecho de que muy pocos elementos en la superficie de la Tierra tienen un 

color negro absoluto, por lo tanto, una reflectancia asumida de uno por ciento es mejor que un 

cero por ciento”.  . La reflectancia de la superficie (ρ), tal como lo describe Moran et al, (1992),  

está dada por la ecuación (4): 

 

ρ =
𝜋∗( 𝐿𝜆− 𝐿𝑝)∗ 𝑑2

𝐸𝑆𝑈𝑁𝜆∗ 𝑆𝑒𝑛 (𝜃𝑆𝐸)
                                                (4) 

Donde: 

• 𝐿𝜆 radiancia espectral de entrada en el sensor 
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• 𝐿𝑝 es el efecto bruma 

• 𝑑 es la distancia del sol a la tierra 

• 𝐸𝑆𝑈𝑁𝜆 irradiancia espectral solar exoatmosférica  

• 𝜃𝑆𝐸  ángulo de elevación del sol local 

 

 

El efecto bruma es dado por Sobrino et al., (2004) presentado en la ecuación (5): 

 

𝐿𝑝 = 𝑀𝐿 ∗ 𝑁𝐷𝑚𝑖𝑛 +  𝐴𝐿 − 0.01 ∗
𝐸𝑆𝑈𝑁𝜆∗ 𝑆𝑒𝑛 (𝜃𝑆𝐸)

𝜋∗ 𝑑2                          (5) 

 

Donde: 

• 𝑀𝐿 factor multiplicativo denominado ganancia 

• 𝑁𝐷𝑚𝑖𝑛 valor digital mínimo  

• 𝐴𝐿 constante adictiva denominada sesgo 

• 𝑑 es la distancia del sol a la tierra 

• 𝐸𝑆𝑈𝑁𝜆 irradiancia espectral solar exoatmosférica  

• 𝜃𝑆𝐸  ángulo de elevación del sol local 

 

 

6.1.2      Corrección Topográfica óptico. 

 

Según  (Chuvieco, 2010), se debe considerar la  topografía del terreno, debido a que la 

reflectividad es afectada a causa de dos variables como lo son la pendiente y orientación, 

pudiendo ocurrir que no reciban energía solar directa aquellas laderas opuestas al sol, todo esto 

conlleva a tener distintos valores de reflectividad en zonas con coberturas similares; para 

corregir este efecto es necesario contar con un Modelo Digital de Elevación (DEM, por sus 

siglas en inglés), pudiendo de esta forma conocer para cada píxel la pendiente y la orientación 

del terreno. 

 

 Por lo anterior,  Minnaert propuso en 1941 que las superficies observadas no reflejan la energía 

solar incidente uniformemente en todas las direcciones, sino más bien el formuló un modelo 

no lambertiano el cual supone la reflexión parcialmente dependiente del ángulo de visión, 

formado por el eje visual y la normal a la superficie. En este caso, las funciones de reflectancia 

adoptan formas diferentes, dependientes de los ángulos i, e y de un coeficiente k cuyo valor 

está comprendido entre cero y la unidad (Woodham y Lee, 1985) presentada en la ecuación 

(6). 

 

𝐿ℎ = 𝐿𝑡 ∗ (
𝐶𝑜𝑠(𝜃)

𝐶𝑜𝑠(𝑖)
)

𝑘

                                                     (6) 

 

Donde: 

• 𝐿ℎ iluminación topográfica corregida 

• 𝐿𝑡 iluminación topográfica no corregida 

• 𝜃 ángulo solar zenith (grados) 
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• 𝑖  ángulo de incidencia (grados) 

• 𝑘 constante de corrección minnaert 

 

6.1.3      Calibración radiométrica radar 

Este proceso se realiza con el propósito de crear una nueva imagen donde el valor de cada píxel 

esté relacionado directamente con la retro dispersión de la escena. En otras palabras, consiste 

en la transformación de los niveles digitales (ND) de la imagen a valores de retrodispersión en 

decibeles (dB). Existen tres niveles de corrección: Sigma 0, Gamma 0 y Beta 0.  Comúnmente 

se llevan los ND a valores de Sigma 0 para análisis cuantitativos representado por la ecuación 

(7) (Miranda & Meadows, 2015). 

 

𝜎0 =
𝐷𝑁2

𝐴2
𝑑𝑛.𝐾

.
1

𝐺2
𝑒𝑎𝑝

 . (
𝑅

𝑅𝑟𝑒𝑓
)

3

. sin(∝)                                     (7) 

  Donde: 

• 
1

𝐺2
𝑒𝑎𝑝

  es la corrección del patrón de antena de elevación (EAP) (bidireccional) 

• (
𝑅

𝑅𝑟𝑒𝑓
)

3

 es la corrección de pérdida de dispersión de rango (RSL) 

• 𝐴𝑑𝑛  es el escalado final del producto de SLC interno a SLC o GRD final 

• ∝ es el ángulo de incidencia local 

 

En el caso de Sentinel-1, las correcciones EAP y RSL son aplicadas por defecto por el S-1 

IPF de modo que la fórmula anterior se simplifica a: 

 

𝜎0 =
𝐷𝑁2

𝐴2
𝑑𝑛.𝐾

 sin (∝)                                                   (8) 

 

Donde DN es el numero digital del píxel, 𝐴𝑑𝑛 es el escalado final del producto de SLC interno 

a SLC o GRD final, K la constante de calibración y ∝ es el ángulo de incidencia local 

 

 

En consecuencia, la sección transversal del (𝐴𝜎)  se define como:  

 

𝐴𝜎 =  √
𝐴2

𝑑𝑛.𝐾

sin (∝)
                                                             (9) 

 

 

Sin embargo, debido a las especificaciones del producto, es posible calibrar los datos utilizando 

directamente las LUT de calibración utilizando la ecuación (10) 

𝜎0 =
𝐷𝑁2

𝐴𝜎
2                                                           (10) 

 

Donde DN es el número digital del píxel que para el caso de las imágenes GRD equivale a la 

amplitud. 

 

Dado que 𝜎0 esta en valores naturales, es posible acceder a dB de la siguiente manera: 

 



 

14 
 

𝜎0
𝑑𝑏 = 10. 𝑙𝑜𝑔10𝜎0                                                       (11) 

 

 

6.1.4      Calibración geométrica radar 

 

La corrección geométrica de terreno o geocodificación consiste en la reproyección de 

coordenadas en un grupo de imágenes asociadas (Wegmuller, 1999). En SAR se menciona la 

transformación de coordenadas de rango Doppler a coordenadas de mapa ortogonal asociado, 

en la geocodificación es necesario el uso de datos tomados en campo o de otros sensores, como 

producto de reproyección. Para llevar a cabo esta corrección se utiliza la descripción de la 

geometría y proyección de los productos SAR, para así asociar los puntos de control extraídos 

del DEM que se usará como producto de reproyección. La ecuación (12) permite el cálculo de 

la posición real del píxel (Wegmuller, 1999) 

 

𝐴𝜎 =  
𝑎𝑧∗𝑟

cos ψ
                                                             (12) 

 

Donde, 𝑎𝑧 es el azimut del píxel espaciado, 𝑟 es la inclinación del píxel espaciado y ψ ángulo 

de proyección definido como el ángulo entre la normal de la superficie y la normal del plano 

de la imagen. Ver figura 1. 

 

 

 
Figura 1. Relación de planos de superficie e imagen SAR 

 
Fuente: Wegmuller, 1999 

 

En la Figura 1: se presenta la geometría de imágenes SAR con vectores: x azimut, z vertical, r 

vector de observación del radar, R centro de la Tierra a píxel, S centro de la Tierra a SAR, n 

superficie y m normal del plano de la imagen y ángulos: 𝜃 (ángulo de incidencia local), 𝜓 

(ángulo de proyección) y u, v (ángulos esféricos de n). 

 

6.1.5      Reducción de speckle 

El ruido Speckle es un efecto de distorsión en la señal del radar, lo cual hace presentar un efecto 

de sal y pimienta en las imágenes (Lee, 1981). Es necesario la corrección de dicho ruido para 

realizar análisis de manera óptima, para lo cual Lee, 1981 propone la aplicación de un filtro 

con el fin de, reducir ruidos radiométricos basándose en la aplicación de medidas estadísticas; 

a partir de la ecuación (13): 
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𝑧𝑖𝑗 =  𝑥𝑖𝑗  𝑢𝑖𝑗                                                            (13) 

 

 Donde, 𝑍𝑖𝑗 equivale al valor del píxel, 𝑥𝑖𝑗 es la señal y 𝑢𝑖𝑗 equivale al ruido, con media igual 

a 1 y varianza 𝜎2; 𝑖𝑗 hacen referencia a la posición (fila y columna). Considerando la media y 

varianza locales de la imagen con speckle, se puede utilizar el primer orden de la serie de 

Taylor, lo que posteriormente obtener el filtro minimizando el error cuadrático medio por 

medio de la estimación de mínimos cuadrados ponderados, como se indica en la ecuación (14) 

(Lee, 1981). 

 

x̂𝑖𝑗  =  𝑥̅𝑖𝑗  +  𝑘̅𝑖𝑗(𝑧𝑖𝑗  −  𝑥̅𝑖𝑗)                                             (14) 

 

Donde, 𝑘 es el coeficiente adaptativo del filtro Lee. Y se expresa de la siguiente manera: 

 

𝑘 =  
𝑣𝑎𝑟(𝑥)

𝑥̅2𝜎2+𝑣𝑎𝑟(𝑥)
                                                        (15) 

 

Donde, 𝑣𝑎𝑟(𝑥) es la influencia de la varianza entre la convolución de la media de la ventana de 

los pixeles analizados. 

 

6.2 Matriz de Co-ocurrencia de nivel de grises (GLCM) 

La matriz de co-ocurrencia (GLCM, por sus siglas en inglés) puede revelar propiedades y 

patrones en una imagen sobre la espacialización de los niveles de gris (Hall-Beyer, 2017).  Este 

mismo, reunió en varios grupos estas medidas de textura:  

 

6.2.1 Grupo de contraste 

 

Este grupo está formado por rasgos que utilizan ponderaciones relativas a la distancia de la 

diagonal principal de la GLCM. Sean i y j, las filas y columnas de la GLCM, y Pi,j, la 

probabilidad normalizada de ocurrencia de un valor de gris  (Hall-Beyer, 2017). 

 

- Contraste  

Determina la variaciones locales de grises presente en la imagen, por ende, cuanto mayor sea 

la variación de tono gris, mayor será el contraste (Hall-Beyer, 2017). 

 

∑ 𝑃𝑖,𝑗(𝑖 − 𝑗)2𝑁−1
𝑖,𝑗=0                                            (16) 

Donde, 𝑃𝑖,𝑗 representa la matriz de co-ocurrencia, 𝑖, 𝑗 representa las posiciones en la matriz 

 

 - Disimilitud (Diss) 

 

En esta matriz los pesos en lugar de aumentar exponencialmente (0, 1, 4, 9, etc.) a medida que 

uno se aleja de la diagonal, estos pesos aumentan linealmente (0, 1, 2, 3, etc.) (Hall-Beyer, 

2017). 
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∑ 𝑃𝑖,𝑗|𝑖 − 𝑗|𝑁−1
𝑖,𝑗=0                                           (17) 

 

Donde, 𝑃𝑖,𝑗 representa la matriz de co-ocurrencia, 𝑖, 𝑗 representa las posiciones en la matriz 

 

- Homogeneidad 

También conocido como momento de diferencia inversa (ISM). La homogeneidad aumenta 

cuando el contraste entre las parejas de pixeles desciende(Hall-Beyer, 2017). 

 

∑
𝑃𝑖,𝑗

1+ (𝑖−𝑗)2
𝑁−1
𝑖,𝑗=0                                                  (18) 

 

Donde, 𝑃𝑖,𝑗 representa la matriz de co-ocurrencia, 𝑖, 𝑗 representa las posiciones en la matriz 

 

6.2.2 Grupo de orden y estadística 

 

- Segundo Momento Angular (ASM) 

 

Conocido también como uniformidad. entre mayor sea el ASM, mayor será la uniformidad 

(menos variación en niveles de grises). Si ASM es 1, la imagen es completamente uniforme. 

(Hall-Beyer, 2017).  

∑ 𝑃𝑖,𝑗
2𝑁−1

𝑖,𝑗=0                                                    (19) 

 

Donde, 𝑃𝑖,𝑗 representa la matriz de co-ocurrencia, 𝑖, 𝑗 representa las posiciones en la matriz 

 

- Energía (E) 

La raíz cuadrada del ASM a veces se usa como medida de textura y se llama energía. (Hall-

Beyer, 2017). 

 

 √𝐴𝑆𝑀                                                   (20) 

- Máxima Probabilidad (Max) 

 

El mayor valor  𝑃𝑖,𝑗 encontrado dentro del GLCM (Hall-Beyer, 2017). 

𝑀𝑎𝑥 (𝑃𝑖,𝑗)                                              (21) 

 

 

-Entropía  

 

Es una medida de la complejidad de la imagen. A mayor entropía mayor complejidad (Hall-

Beyer, 2017). 

 

∑ 𝑃𝑖,𝑗(−𝑙𝑛 𝑃𝑖,𝑗)𝑁−1
𝑖,𝑗=0                                            (22) 

Donde, 𝑃𝑖,𝑗 representa la matriz de co-ocurrencia, 𝑖, 𝑗 representa las posiciones en la matriz 

 

- Correlación (CR) 
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Correlación es la dependencia lineal de los tonos de gris en la imagen, Si la correlación es 0, 

no existe correlación lineal entre los niveles de gris (Hall-Beyer, 2017). 

 

∑ 𝑃𝑖,𝑗 [
(𝑖−𝜇𝑖)(𝑗−𝜇𝑗)

√(𝜎𝑖
2)(𝜎𝑗

2)
]𝑁−1

𝑖,𝑗=0                                           (23) 

 

Donde, 𝑃𝑖,𝑗 representa la matriz de co-ocurrencia, 𝑖, 𝑗 representa las posiciones en la matriz 

𝜇, 𝜎 representan la Media y Desviación Estándar de la matriz. 

 

- Media (ME) 

 

No es simplemente el promedio de todos los valores de píxeles originales en la ventana de la 

imagen, calcula la media en función de los píxeles de referencia (Hall-Beyer, 2017). 

 

∑ 𝑖(𝑃𝑖,𝑗
𝑁−1
𝑖,𝑗=0 )                                                   (24) 

 

Donde, 𝑃𝑖,𝑗 representa la matriz de co-ocurrencia, 𝑖, 𝑗 representa las posiciones en la matriz 

 

- Desviación estándar (STD) 

 

La varianza es una medida de la dispersión de los valores alrededor de la media. Es similar a 

contraste o disimilitud (Hall-Beyer, 2017). 

 

STD =√𝑣𝑎                                           (25) 

Donde 𝑣𝑎 es 

∑ 𝑖 𝑃𝑖,𝑗(𝑖 − 𝑀𝐸)2𝑁−1
𝑖,𝑗=0                                      (26) 

 

Donde, 𝑃𝑖,𝑗 representa la matriz de co-ocurrencia, 𝑖, 𝑗 representa las posiciones en la matriz 

 

 

6.3 Índices de vegetación 

 

Las imágenes de satélite a diferentes escalas temporales permiten evaluar y monitorear el 

estado de la vegetación a nivel global, regional, nacional y local (Cabrera et al., 2011). Estas 

imágenes compuestas de varias bandas permiten discriminar diferentes tipos de cobertura, para 

lograrlo un camino es mediante la elaboración de índices de vegetación (Muñoz, 2013). Según 

Chang & Shoshany, (2016) incluir datos de índices de vegetación (VI) derivados de sensores 

ópticos, contribuye a mejorar los resultados en los modelos de regresión. En la actualidad, 

existe gran variedad de VI, como el índices de vegetación de diferencia normalizada (NDVI, 

por sus siglas en inglés) usado para estimar la cantidad, calidad y desarrollo de la vegetación 

(Rouse et al., 1974) y el índices de Vegetación de suelo ajustado (SAVI, por sus siglas en 
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inglés) siendo una mejora del NDVI que contrarresta la influencia del brillo del suelo (Huete, 

1988). Las ecuaciones (27) y (28), muestran los índices NDVI y SAVI respectivamente. 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =  
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷
                                               (27) 

 

Donde, NIR y RED corresponden a la banda de reflectancia infrarrojo cercano y rojo 

respectivamente. 

 

𝑆𝐴𝑉𝐼 =  
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷+𝐿
∗ (1 + 𝐿)                                     (28) 

 

Donde, NIR y RED corresponden a la banda de reflectancia infrarrojo cercano y rojo 

respectivamente, y L, el factor de ajuste al suelo. 

 

6.4 Índices Radar 

 

Dado que la retrodispersión del radar se ve afectada por la estructura del bosque, diversos 

autores han planteado el uso de diversos índices que les permita atenuar o resaltar 

características de la vegetación. Empleando estos índices como parámetro en sus modelos de 

regresión (Chang & Shoshany, 2016; Hernández-Stefanoni et al., 2020; Argamosa et al., 2018; 

Sarzynski et al., 2020). 

 

- Promedio (AVE) 
𝐻𝐻+𝐻𝑉

2
                                             (29) 

Donde, 𝐻𝐻 𝑦 𝐻𝑉 corresponden al coeficiente de retrodispersión de radar en su polarización 

correspondiente. 

 

- Diferencia (DIF) 

𝐻𝐻 − 𝐻𝑉                                          (30) 

Donde, 𝐻𝐻 𝑦 𝐻𝑉 corresponden al coeficiente de retrodispersión de radar en su polarización 

correspondiente. 

 

- Ratio 1 (RAT1) 
𝐻𝐻

𝐻𝑉
                                               (31) 

Donde, 𝐻𝐻 𝑦 𝐻𝑉 corresponden al coeficiente de retrodispersión de radar en su polarización 

correspondiente. 

 

- Ratio 2 (RAT2) 
𝐻𝑉

𝐻𝐻
                                               (32) 

Donde, 𝐻𝐻 𝑦 𝐻𝑉 corresponden al coeficiente de retrodispersión de radar en su polarización 

correspondiente. 

 

-  Índice de diferencia normalizada (NDBI) 
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𝐻𝐻−𝐻𝑉

𝐻𝐻+𝐻𝑉
                                               (33) 

Donde, 𝐻𝐻 𝑦 𝐻𝑉 corresponden al coeficiente de retrodispersión de radar en su polarización 

correspondiente. 

 

-  Índice Numero de Miradas (NL) 
𝐻𝐻∗𝐻𝑉

𝐻𝐻+𝐻𝑉
                                               (34) 

Donde, 𝐻𝐻 𝑦 𝐻𝑉 corresponden al coeficiente de retrodispersión de radar en su polarización 

correspondiente 

 

6.5 Modelos de regresión  

Las potenciales variables para la estimación de biomasa aérea en sensores remotos incluyen 

índices de vegetación, transformación de imágenes, textura de imágenes. Dichas variables 

deben tener una fuerte correlación con la biomasa aérea, pero débil correlación entre ellas. Para 

identificar las posibles variables los métodos más utilizados son análisis de regresión por 

etapas, análisis de correlación, red neuronal, entre otros, como lo indica Lu, (2006). Por lo 

anterior, se presenta un modelo generalizado de regresión lineal múltiple, métodos para la 

selección de variables y los criterios para selección del mejor modelo. 

 

6.5.1 Regresión lineal múltiple 

 

Se utiliza un modelo de regresión lineal múltiple que permite estudiar la relación que tiene las 

diversas variables explicativas o regresoras (textura de imágenes, índices de radar) con la 

variable de interés (AGB). Este modelo ( ecuación 35) es una extensión del modelo de regresión 

lineal simple y puede acomodar directamente múltiples predictores (Hastie et al., 2006).  

 

 

𝑌 =  𝛽0 + 𝛽1 𝑋1 + 𝛽2 𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑝 𝑋𝑝 +  𝜖                     (35) 

 

Donde, 𝑋𝑗  representa el j-ésimo predictor y 𝛽𝑗 cuantifica la asociación entre esa variable y la 

respuesta. Se interpreta 𝛽𝑗 como el efecto promedio sobre 𝑌 de un aumento de una unidad en 

𝑋𝑗 , manteniendo todos los demás predictores fijos. 

 

6.5.2 Métodos de selección de variables 

 

Se consideran algunos de los métodos para seleccionar un subconjunto de variables predictoras. 

La selección de un método u otro permite especificar como se introduce o elimina cada 

variable. 

 

- Regresión por pasos hacia adelante (Forward Stepwise) 

 

La selección paso a paso hacia adelante comienza con un modelo que no contiene predictores 

y luego agrega predictores al modelo, uno a la vez, hasta que todos los predictores se han tenido 

en cuenta en el modelo. En particular, en cada paso se añade al modelo la variable que aporta 
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la mayor mejora adicional al ajuste elegido (Hastie et al., 2006).  Se describe su algoritmo a 

continuación: 

 

1. Sea 𝑀0 el modelo nulo, que no contiene predictores. 

2. Para  𝑘 = 0 , … , 𝑝 − 1: 

(a) Considere todos los modelos 𝑝 − 𝑘 que aumenten los predictores en 𝑀𝑘 

con un predictor adicional. 

(b) Elegir el mejor entre estos 𝑝 − 𝑘 modelos, y llamarlo 𝑀𝑘+1. En este caso, 

el mejor se define como el que tiene el menor suma de los residuales cuadrados (RSS) 

o el mayor R2. 

 

3. Seleccione el mejor modelo entre 𝑀0,.., 𝑀𝑝 utilizando el error de predicción validado 

de forma cruzada, 𝐶𝑝 (AIC), BIC o R2 ajustado. 

 

- Regresión por pasos hacia atrás (Backward Stepwise) 

 

De la misma forma que selección por pasos hacia delante, la selección por pasos hacia atrás 

ofrece una alternativa eficaz a la selección del mejor subconjunto. Sin embargo, a diferencia 

de la selección hacia adelante, comienza con el modelo completo de mínimos cuadrados que 

contiene todos los predictores 𝑝, y luego elimina iterativamente el predictor menos útil, 

de uno en uno (Hastie et al., 2006).  Se describe su algoritmo a continuación: 

 

1. Sea 𝑀0 el modelo completo, que contiene todos los predictores 𝑝 . 

2. Para  𝑘 = 𝑝, 𝑝 − 1, … ,1:  

 

(a) Considere todos los 𝑘 modelos que contienen todos los predictores menos uno en 

𝑀𝑘, par aun total de  𝑘 − 1 predictores. 

(b) Elige el mejor entre estos  𝑘 modelos, y llamarlo 𝑀𝑘−1. En este caso, el mejor se 

define como el que tiene el menor RSS o el mayor R2. 

3. Seleccione el mejor modelo entre 𝑀0,.., 𝑀𝑝 utilizando el error de predicción validado 

de forma cruzada, 𝐶𝑝 (AIC), BIC o R2 ajustado. 

. 

- Mixto o hibrido  

 

Otra alternativa es la versión hibrida a las dos anteriores, en donde después de añadir cada 

nueva variable, el método puede eliminar también las variables que ya no proporcionan una 

mejora en el ajuste del modelo. Este enfoque trata de imitar más de cerca la selección del mejor 

subconjunto al tiempo que conserva las ventajas computacionales de la selección progresiva 

hacia delante y hacia atrás. 

 

6.5.3 Criterio de selección del modelo 

 

Estos criterios pueden utilizarse para seleccionar entre un conjunto de modelos con diferentes 

números de variables. A continuación, consideramos cuatro de estos enfoques: Cp de Mallows, 
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criterio de información de Akaike (AIC), criterio de información bayesiano (BIC) y R2 

ajustado. 

 

- CP de Mallows 

 

Permite llegar a un equilibrio con el número de predictores que se ingresan al modelo. CP de 

Mallows compara la precisión y el sesgo del modelo completo con modelos que incluyen un 

subconjunto de los predictores. En consecuencia, el estadístico Cp tiende a tomar un valor 

pequeño para los modelos con un error de prueba bajo, por lo que al determinar cuál de un 

conjunto de modelos es el mejor, se elige el modelo con el valor Cp más bajo (Hastie et al., 

2006). 

 

 

𝐶𝑝 =
1

𝑛
 (𝑅𝑆𝑆 + 2𝑑𝜎̂2)                                          (36) 

 

Donde, 𝜎̂2 es una estimación de la varianza del error 𝜖 asociado a cada medida de respuesta 

del modelo de regresión múltiple. 𝑅𝑆𝑆 es la suma residual de cuadrados en un conjunto de 

entrenamiento,  𝑛 tamaño de la muestra y 𝑑, el número de predictores.  

 

- Criterio de Información Akaike (AIC) 

 

El criterio AIC se define para una gran clase de modelos ajustados por máxima verosimilitud. 

En el caso del modelo de regresión lineal múltiple con errores gaussianos, la máxima 

verosimilitud y los mínimos cuadrados son lo mismo (Hastie et al., 2006).  En este caso, el AIC 

viene dado por: 

 

𝐴𝐼𝐶 =
1

𝑛𝜎̂2  (𝑅𝑆𝑆 + 2𝑑𝜎̂2)                                           (37) 

 

Donde, 𝜎̂2 es una estimación de la varianza del error 𝜖 asociado a cada medida de respuesta 

del modelo de regresión múltiple. 𝑅𝑆𝑆 es la suma residual de cuadrados en un conjunto de 

entrenamiento,  𝑛 tamaño de la muestra y 𝑑, el número de predictores.  

 

- Criterio de Información Bayesiano (BIC) 

 

Al igual que Cp, el BIC tenderá a tomar un valor pequeño para un modelo con un error de 

prueba bajo, por lo que generalmente seleccionamos el modelo que tiene el valor BIC más bajo 

(Hastie et al., 2006).  

 

𝐵𝐼𝐶 =
1

𝑛𝜎̂2  (𝑅𝑆𝑆 + log (𝑛)𝑑𝜎̂2)                                   (38) 

 

Donde, 𝜎̂2 es una estimación de la varianza del error 𝜖 asociado a cada medida de respuesta 

del modelo de regresión múltiple. 𝑅𝑆𝑆 es la suma residual de cuadrados en un conjunto de 

entrenamiento,  𝑛 tamaño de la muestra y 𝑑, el número de predictores.  
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- Coeficiente de determinación ( 𝑅2) 

 

Indica el porcentaje de variación de la variable dependiente explicada por la variable 

independiente. Su rango de valores oscila entre 0 y 1, cuando el valor es cercano a 1 mayor es 

la asociación entre ambas variables. Caso contrario ocurre cuando el valor es cercano a cero, 

ya que esto representa que la relación entre estas es poca o nula. En la ecuación (18) se muestra 

el cálculo del coeficiente (Laguna, 2014). 

 

𝑅2 =
𝜎2𝑋𝑌

𝜎2𝑋𝜎2𝑌
                                                            (39) 

 

Donde,  

𝑅2= Coeficiente de determinación 𝜎 

 𝜎2𝑋𝑌 =Covarianza de 𝑋, 𝑌 𝜎 

 𝜎2𝑋 =Varianza de la variable X  

𝜎2𝑌 = Varianza de la variable Y 

 

- Coeficiente de determinación ajustado ( 𝑅2
𝑎𝑑𝑗) 

 

A diferencia de Cp, AIC y BIC, para los que un valor pequeño indica un modelo con un error 

de prueba bajo, un valor grande de 𝑅2
𝑎𝑑𝑗 indica un modelo con un error de prueba pequeño 

(Hastie et al., 2006). Viene dado por: 

 

 

𝑅2
𝑎𝑑𝑗 = 1 −

𝑅𝑆𝑆/(𝑛−𝑑−1)

𝑇𝑆𝑆/(𝑛−1)
                                             (40) 

 

6.5.4 Diagnóstico del Modelo 

 

El modelo de regresión lineal múltiple ha de cumplir con una serie de supuestos o condiciones 

para garantizar su confiabilidad (Ximénez & San Martín, 2013). Entre los que se van a estudiar 

están Independencia, Normalidad y Homocedasticidad. 

 

- Independencia 

 

Los residuos se comportan como una variable aleatoria por lo cual son independientes entre sí 

de las variables independientes y de los pronósticos. Si no se cumpliese este supuesto se 

produce el problema de la autocorrelación. 

 

La prueba de Durbin-Watson permite conocer el grado de independencia entre los residuos. En 

donde la prueba se especifica del siguiente modo (Arranz & Zamora, 2015): 

 

1. Formulación de hipótesis: 
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{
𝐻0:     𝑁𝑜 𝑒𝑥𝑖𝑠𝑡𝑒  𝑎𝑢𝑡𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛
𝐻1:           𝐸𝑥𝑖𝑠𝑡𝑒 𝑎𝑢𝑡𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛

 

 

2. Se obtiene el valor d calculado con los residuales 

 

𝑑 =
∑  𝑛

𝑡=2 (𝑒𝑡−𝑒𝑡−1)2

∑  𝑒𝑡
2𝑛

𝑡=1
                                             (41) 

 

Donde, 𝑛 es el numero de observaciones y 𝑒𝑡 es el residual asociado a la observación en el 

tiempo 𝑡. 

 

3. Se calculan los límites inferior y superior de variación del estadístico d, de acuerdo con 

la ecuación (42) 

 

𝑝̂ =
∑ 𝑒𝑡𝑒𝑡−1 𝑛

𝑡=2

∑  𝑒𝑡
2𝑛

𝑡=1
                                               (42) 

 

Que se resume en 

 

𝑑 ≈ 2 (1 − 𝑝̂)                                               (43) 

 

 

4. Teniendo en cuenta los límites de variación del coeficiente de correlación empírico, -1 

≤ 𝑝̂ ≤ 1, se puede deducir el rango de variación del estadístico de Durbin-Watson y el 

signo de la autocorrelación. 

 

𝑝̂ =  −1 → 𝑑 ≈ 4   𝑠𝑒 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒𝑟𝑎 𝑒𝑥𝑖𝑠𝑡𝑒 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑎 

𝑝̂ =  0  →  𝑑 ≈ 2   𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑎 𝑎𝑢𝑠𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒 𝑎𝑢𝑡𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 

𝑝̂ =  1 → 𝑑 ≈ 0   𝑠𝑒 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒𝑟𝑎 𝑒𝑥𝑖𝑠𝑡𝑒 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑎 

 

No obstante, estos valores (0, 2 y 4) son límites extremos que deben matizarse 

estableciendo regiones más amplias en las que pueda considerarse si existe o no 

autocorrelación y, en caso de detectarse, si ésta es positiva o negativa. Para solucionar 

esta dificultad Durbin y Watson hallaron unos límites superior (du) e inferior (dL) que 

permiten tomar decisiones acerca de la presencia o ausencia de autocorrelación 

 

5. Regla de rechazo. El rango aproximado para d es [0,4]. La figura 2 muestra la regiones 

del contraste: 

 

 
Figura 2. Regiones de contraste Durbin Watson 

Esto es, 
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0 < d < dL               se rechaza H0, existe autocorrelación 

4 - dL < d < 4     se rechaza H0, test no concluyente 

du < d < 4 – du     no se rechaza H0, existe autocorrelación 

dL < d < du              el contraste no es concluyente 

4- du < d < dL       el contraste no es concluyente 

 

 

- Normalidad  

 

Para el supuesto de normalidad, se utiliza la prueba de Lilliefors. Permite medir que tanto se 

parecen o coinciden una distribución teórica específica y una variable. Viene dada por (Vicente, 

2017): 

 

𝐾𝑆𝐿𝐶 = |𝐷𝑚á𝑥| =  |𝐹𝑡𝑒𝑜−𝐹𝑜𝑏𝑠|                                    (44) 

 

 

Donde, 

𝐾𝑆𝐿𝐶 = estadístico de prueba Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors  

|𝐷𝑚á𝑥|= valor absoluto de la diferencia entre la probabilidad acumulada teórica y la observada  

𝐹𝑡𝑒𝑜 = es la probabilidad acumulada teórica 

𝐹𝑜𝑏𝑠 = es la probabilidad acumulada real u observada 

 

- Homocedasticidad 

 

Para este supuesto, se hace la prueba de Breusch-Pagan, que consiste en una prueba de 

heterocedasticidad, que estudia las varianzas del error son o no iguales. La ecuación de 

heterocedasticidad viene dada por (Quesada, 2011) : 

 

𝜎𝑖
2 = ℎ(𝛼1 + 𝛼2𝑍2𝑖 + ⋯ + 𝛼𝑝𝑍𝑝𝑖)                                                (45) 

 

donde h es una función no especificada. 

 

Las hipótesis para contrastar son: 

 

{
𝐻0:  𝛼2 = 𝛼3 = ⋯ = 𝛼𝑝 ,     (ℎ𝑜𝑚𝑜𝑐𝑒𝑑𝑎𝑠𝑡𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑)

𝐻1:   𝛼2 ≠ 0 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑎𝑙𝑔ú𝑛 𝑖 = 2, … , 𝑝,   (ℎ𝑒𝑡𝑒𝑟𝑜𝑐𝑒𝑑𝑎𝑠𝑡𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑)
 

 

Los pasos para realizar el contraste son los siguientes: 

1. Estimar por mínimo cuadrados la ecuación de regresión de interés obtener los residuos 

𝑢̂𝑗 , y calcular: 

𝜎̂𝑖
2  =∑

𝑢𝑖
2

𝑛

𝑛
𝑖=1                                                (46) 

 

2. Estimar por mínimos cuadrados la ecuación de regresión auxiliar 
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(
𝑢𝑖

𝜎̂𝑢
)  =𝛼1 + 𝛼2𝑍2𝑖 + ⋯ + 𝛼𝑝𝑍𝑝𝑖 + 𝑒𝑖                                               (47) 

 

y calcular la suma de cuadros explicada, SCE. 

 

3. Calcular el estadístico de contraste SCE/2, que sigue bajo 𝐻0  (y suponiendo 

normalidad) una distribución Chi-cuadrado con p − 1 grados de libertad. 

4.  La hipótesis 𝐻0 se rechaza al nivel de significación 𝛼, si SCE/2 > c, donde c es el valor 

crítico para el cual  

𝑃𝑟𝑜𝑏 (𝑋𝑝−1
2 > 𝑐) =  𝛼 

 

 

7 METODOLOGÍA  

El capítulo de metodología se compone de tres subcapítulos. El primero presenta la zona de 

estudio del Santuario de Fauna y Flora Iguaque, el cual alberga diferentes ecosistemas terrestres 

y está ubicado en el departamento de Boyacá, Colombia. El segundo, se compone de los 

materiales, aquí se presentan todos aquellos insumos que se utilizaron para el desarrollo del 

proceso metodológico. Por último, el capítulo tres, lo componen los métodos que se aplicaron 

y se presenta el flujograma que comprenden de manera esquemática la metodología 

desarrollada. 

 

7.1 Localización 

 

El Santuario de Fauna y Flora Iguaque SFFI, ubicado en Colombia; Departamento de Boyacá, 

entre los municipios de Villa de Leiva, Chíquiza , Sáchica y Arcabuco, sobre la cordillera 

central de los andes nororiente Colombiano, está localizado entre las coordenadas geográficas 

05°44’29.90” y 05°35´52.69” en latitud Norte y 73°31’8.18” y 73°22´43.38” de longitud Oeste, 

comprende una superficie de 6.750 hectáreas y presenta elevaciones entre los 2.400 y 3.890 

msnm, se caracteriza por una temperatura promedio de 16,3° y 18,8°C, los ecosistemas de 

Bosque Húmedo, Paramo, Bosques Andinos y Altoandinos comprende su composición vegetal 

(Villarreal et al., 2017). La figura 1 muestra la ubicación de la zona de estudio.  
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Figura 3. Localización SFF Iguaque  

Fuente: Villareal et al., 2017 

  

 

7.2  Equipos y Materiales 

 

Para el presente estudio se utilizaron 5 insumos principales que se dividen en el uso de 2 

imágenes de radar, 1 imagen óptica, 1 DEM e información de campo correspondientes a las 

parcelas. 

 

Debido a la ubicación del SFFI con respecto a las imágenes de radar fue necesario emplear 2 

imágenes del satélite radar Sentinel-1 con fecha del 16 y 21 de diciembre del 2016 (Sentinel-
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1A IW GRD), proporcionadas por la Agencia Espacial Europea (ESA). Asociadas de manera 

aproximada a las fechas de los datos de campo. Estas imágenes son de uso libre y se obtuvieron 

a través del centro de acceso abierto de Copernicus (https://scihub.copernicus.eu/dhus/). La 

tabla 1 muestra características generales de la imágenes Sentinel-1.  

 
Tabla 1. Características imágenes Sentinel 1 

ID S1B_IW_GRDH_1SDV_2016

1216T230518_20161216T230

543_003428_005DB7_EB47 

S1B_IW_GRDH_1SDV_20161

221T231316_20161221T231341

_003501_005FC5_3404 

Fecha  16/12/2016 21/12/2016 

Tipo de 

proceso 

L-1 GRD L-1 GRD 

Modo 

adquisición 

IW IW 

Polarización VH, VV VH, VV 

Resolución 

espacial 

10 m 10 m 

 

 

La imagen óptica corresponde a la plataforma de Landsat 8, capturada por el sensor OLI TIRS, 

con fecha del 02 de enero del 2017, imagen es proporcionadas en conjunto por la NASA y el 

Servicio Geológico de los Estados Unidos (USGS), a través de su página oficial 

(https://earthexplorer.usgs.gov/). Por el mismo medio, se obtuvo el DEM, con una resolución 

espacial de 30 metros. Las tablas 2 y 3, muestras las características de las imágenes Landsat 8 

y el DEM respectivamente. Cabe mencionar que la selección de las imágenes Sentinel-1 y 

Landsat, obedeció a factores como fechas cercanas a la toma de los datos de campo, cobertura 

de la zona de estudio, y la cobertura nubosa en la escena óptica.  

 
Tabla 2. Características imagen Landsat 8 

ID LC08_L1TP_007056_20170102_20200905_02_T1 

Fecha  2/01/2017 

Tipo de 

proceso 

L1TP 

Sensor OLI_TIRS 

Path/Row 007/056 

Resolución 

espacial 

30 m 

 
Tabla 3. Característica DEM 

ID SRTM1N05W074V3 

Fecha  11/02/2000 

Misión SRTM 

Datum 

Horizontal 

WGS84 

Resolución 

espacial 

30 m 



 

28 
 

 

Los datos de referencias comprenden un inventario forestal a finales del 2016, de 23 parcelas 

de campo temporales en donde se midieron variables dendrometrícas para estimar AGB. Estas 

parcelas son de forma rectangular de 25 x 10 metros para un área cuadrada de 250 m2, 

georreferenciadas por dispositivo GPS con el que se tomó el punto medio de la parcela como 

referencia. Estos datos son tomados del estudio de Perea, (2018).  Los datos de coordenadas y 

valores de AGB fueron organizados en una tabla de Excel y espacializados como puntos en 

formato .shp, con el software ArcGis. La tabla 4 evidencia estos datos. 

 
Tabla 4. Datos de parcelas de campo 

 

 

Fuente:  Perea, (2018) 

7.3 Métodos 

 

La metodología se basa en la revisión de la literatura sobre el tema, la figura 4, comprende el 

flujograma que dará respuesta a la pregunta de investigación; Una vez obtenidas la imágenes 

de satélite, se preprocesan para luego hallar los valores de píxel de los índices de radar, índices 

del óptico y de textura, por último, se correlación los valores de píxel con los datos de biomasa 

tomados de Perea (2018).  

N° Parcela N° árboles DAP promedio Biomasa Carbono 

Kg/Parcela T/ha T/ha 

1 13 19,27 1.453,06 58,12 29,06 

2 32 13,18 1.234,04 49,36 24,68 

3 30 13,75 1.322,02 52,88 26,44 

4 25 14,82 1.423,00 56,92 28,46 

5 33 16,31 2.147,16 85,89 42,95 

6 47 17,35 4.000,72 160,03 80,02 

7 36 14,21 1.632,87 65,31 32,66 

8 19 12,16        616,5 24,66 12,33 

9 47 15,61 2.720,84 108,83 54,42 

10 20 16,89 1.609,00 64,36 32,18 

11 34             20,8 4.198,87 167,95 83,98 

12 44 13,08 3.591,46 143,66 71,83 

13 33             18,7 3.067,37 122,69 61,35 

14 17 13.30 673,55 26,94 13,47 

15 18 14,85 970,93 38,84 19,42 

16 9 11,97 280,48 11,22 5,61 

17 19 15,68 1.292,45     51,7 25,85 

18 19 19,01 2001,16 80,05 40,03 

19 14 16,37 1409,06 56,36 28,18 

20 12 11,25 333,75 13,35 6,68 

21 25 19,24 2548,98 101,96 50,98 

22 17 17,76 1339,21 53,57 26,79 

23 39 15,14 2184,98 87,4 43,7 

Total 602 347,4 42051,45 1682,05 841,025 

  Min 280,48 11,22 5,61 

Max 4198,87 167,95 83,98 

Promedio 1828,32 73,13 36,56 
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Figura 4. Diagrama metodológico 

1. Imagen óptica 

 

La imagen obtenida de Landsat 8 que cubre la zona de estudio se procedió a realizarle las 

correcciones correspondientes. 

 

2. Corrección radiométrica óptico 

 

La corrección o calibración radiométrica permite corregir los efector de dispersión y/o 

absorción causados por las partículas suspendidas presentes en la atmosfera, mejorando la 

precisión de las medidas de reflectancia (Chuvieco, 2010). La imagen Landsat8 se convirtió 

sus valores ND a magnitudes física de radiancia (ecuación 1). Con esto, la imagen puede ser 

utilizada para calcular su valores en reflectancia. 

 

2.1 Corrección reflectancia ( TOA) 

 

Una vez obtenidos los valores de la imagen en radiancia, se procede a calcular los valores de 

reflectancia a TOA con corrección del ángulo solar (ecuación 3). 

 

2.2 Corrección DOS1 

 

Se le realizo la corrección de sustracción de objeto oscuro, mediante la ecuación (4). La 

aplicación de esta ecuación permite corregir los efectos atmosféricos en la imagen. 

 

2.3 Corrección topográfica óptico 

 

Se empleo la ecuación (6) para realizar el ajuste topográfico de la imagen. Con esto, se pretende 

reducir el efecto sombreado producido por montañas o zonas escarpadas. 

 

3. Imágenes de radar. 

 

Debido a que la zona de estudio está comprendida por dos imágenes de radar es necesario 

realizar un mosaico. 
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3.1 Corrección radiométrica radar 

 

Si bien las imágenes de radar pueden brindar un análisis cualitativo de la escena, es necesario 

realizar una calibración para relacionar directamente los valores de retrodispersión del radar 

para un uso cuantitativo ecuación (10) y (11).  

 

3.2 Corrección geométrica radar 

 

La corrección geométrica es otro paso necesario en este tipo de imágenes. Dado que las 

imágenes iniciales presentan una distorsión espacial e incluso una rotación es necesario 

ajustarlas a una dirección y un sistema adecuado (ecuación 12) 

 

3.3 Reducción de speckle 

 

Para minimizar el efecto “sal y pimienta” presente en las imágenes, se procedió a aplicar una 

reducción de speckle por medio de un filtro refinado de Lee 3x3, empleando las ecuaciones 

(13) a (15). 

 

Una vez terminado las correcciones y la reducción de speckle, se realizó un recorte del mosaico 

a la zona comprendida por el SFF Iguaque en formato .shp y empleando el software ArcGis. 

 

4. Imágenes de textura 

 

Se calcularon diferentes imágenes de texturas como los son: contraste (ecuación16), disimilitud 

(ecuación 17), homogeneidad (ecuación 18), ASM (ecuación 19), energía (ecuación 20), Max 

(ecuación 21), entropía (ecuación 22), correlación (ecuación 23), media (ecuación 24), varianza 

(ecuación 26), para ambas polarizaciones (VH, VV). Se empleo el software SNAP para este 

procedimiento, utilizando un kernel de 3x3, un ángulo en todas las direcciones y un 

cuantificador probabilístico. Para un total de 20 imágenes obtenidas. Al igual que con los 

índices, se extrajeron los valores de píxel de estas texturas y se organizaron en una tabla en 

formato .txt con todos los demás datos obtenidos.  

 

5. Cálculo de índices  

 

Haciendo uso de matemática de bandas de SNAP se procedió a calcular los índices de óptico y 

radar propuestos: NDVI (ecuación 27), SAVI (ecuación 28) Promedio (ecuación 29), 

Diferencia (ecuación 30), Ratio 1 (ecuación 31), Ratio 2 (ecuación 32), NDBI (ecuación 33), 

NL (ecuación 34). Todas estas nuevas imágenes se agruparon como una composición de bandas 

y se les extrajo el valor de píxel utilizando los puntos georreferenciados de campo. El valor 

promedio debido: primero, la georreferenciación de los puntos de parcelas no recae sobre el 

centro del píxel; segundo, el tamaño de la parcela no es cuadrada (10x25m) y, por último, el 

tamaño del píxel del sensor que puede contener una mezcla de valores, si un solo píxel no cubre 

el área de la parcela. Por ello, la obtención de un valor único no garantiza la correcta relación 

del valor del píxel con la parcela de campo (Perea, 2018). Estos datos se guardaron como tabla 

en formato de .txt junto con los datos de AGB de campo. 

 

6. Extracción de Coordenadas en Puntos de Muestreo  
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Siguiendo la metodología planteada, los productos obtenidos de textura e índices se les extrajo 

los valores promedio de píxel en un kernel de 3x3, en los lugares en los que se encuentran 

georreferenciadas las parcelas de campo. Los datos de coordenadas y valores de biomasa aérea 

fueron organizados en una tabla de Excel y espacializados como puntos en formato .shp, con 

el software ArcGis. 

7. Selección de la Muestra 

 

Antes de iniciar con la construcción de los modelos de biomasa aérea, se estudia la dependencia 

espacial de los datos de parcelas mediante el índice de Moran y con ello un criterio de selección. 

Este índice analiza los valores de vecinos más cercanos para clasificarlos como autocorrelación 

positiva, negativa y sin autocorrelación. Para ello se utilizó el software GeoDa y ArcGis,  y 

determinar si los datos están agrupados, dispersos o es aleatoria su distribución. También, se 

tomó como referencia el criterio de selección de Perea, (2018) para parcelas inventariadas con 

un mínimo de 30 árboles y del mismo tipo de vegetación. 

 

8. Modelo de regresión 

 

Para obtener el modelo de regresión lineal múltiple, se utilizó el entorno de desarrollo integrado 

(IDE) Rstudio bajo el lenguaje de programación R. Primero se cargaron las librerías pertinentes 

y los datos (texturas, índices y biomasa). Se utilizo el método Forward Stepwise para analizar 

el comportamiento de cada variable en el modelo. De acuerdo con los estadísticos CP (ecuación 

36), AIC (ecuación 37), BIC (ecuación 38) , R2 (ecuación 39) y R2 adj (ecuación 40) se 

escogieron la variables más significativas. Luego se construyó el modelo y se evaluaron los 

supuestos de independencia (ecuación 41), normalidad (ecuación 44) y homocedasticidad 

(ecuación 45) 

 

9. Estimación de biomasa y stock de carbono 

 

Una vez obtenido el mejor modelo de estimación de acuerdo con las variables más 

representativas, se procede a mapear la distribución de biomasa y almacenamiento de carbono 

de la zona del santuario. Se estimó el valor en cada píxel el contenido de biomasa aérea y stock 

de Carbono de acuerdo con el modelo obtenido, para luego generar la cartografía 

correspondiente.Para convertir los valores de Kg/parcela a Ton/ha se multiplica por un factor 

0.04 debido a que cada parcela corresponde a 250 m2 (1/4 de hectárea)(Perea, 2018). Para 

determinar el contenido de Carbono se multiplica el AGB determinada por un factor de 0.5 ya 

que (Brown,1997) afirma que aproximadamente el 50% de la biomasa de la vegetación es 

carbono. 

 

8 RESULTADOS 

Textura GLCM 

Las imágenes de textura proporcionan información de las variaciones de intensidad en nuestra 

zona de estudio y añade datos a nuestro modelo de estimación. Por lo anterior, se obtuvo 10 

imágenes basados en GLCM para cada polarización (VV, VH) de radar. En total se obtuvieron 
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20 texturas correspondientes al área de estudio; se presentan los resultados obtenidos se 

muestran en la figura 5 y figura 6. 

 

Figura 5. Matriz de co-ocurrencia polarización VV. a) máxima probabilidad, b) varianza, c) media, d) contraste, e) 

disimilitud,  f) correlación, g) energía, h) entropía, i) homogeneidad y j) ASM 

  

Figura 6. Matriz de co-ocurrencia polarización VH. a) máxima probabilidad, b) varianza, c) media, d) contraste, e) 

disimilitud, f) correlación, g) energía, h) entropía,  i) homogeneidad y j) ASM 
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Índices óptico y radar 

Se obtuvo dos índice de vegetación NDVI y SAVI (figura 8) derivados de la imagen Landsat 

8, también, se obtuvieron 6 índices de radar (figura 7) a partir de los datos de Sentinel 1 del 

área de estudio; se presentan los resultados obtenidos en la figura 7 y 8.  

 

Figura 7. Clasificación a color de los índices de radar obtenidos. a) NL, b) promedio, c) NDI, d) ratio 1, e) ratio 2 y, f) 

diferencia. 

 

 

Figura 8. Clasificación a color de los índices ópticos obtenidos. a) NDVI y b) SAVI 

Con los productos obtenidos de textura e índices se relacionó cada imagen con la parcelas de 

campo georreferenciadas. Como se indica en el capítulo de metodología apartado once.  

Modelo de Regresión 

Partiendo de la hipótesis nula que establece que los valores de las parcela en la tabla 4, se 

distribuyen de manera aleatoria,   la figura 9, muestra los valores obtenidos del índice de moran 
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igual a 0.0000720 , los valores de Z igual a 0.283 y P igual a 0.776. Por lo anterior, dado el 

puntaje de Z, el patrón no parece ser significativamente diferente al aleatorio. 

 

Figura 9.  Autocorrelación espacial índice Moran. 

Adicionalmente, la figura 10, evidencia como los valores altos de AGB se agrupan a valores 

altos de sus vecinos (cuadrante II) y del mismo modo, como valores bajos de AGB se agrupan 

a valores bajos de sus vecinos (cuadrante III). También, se observa como existen valores altos 

de AGB se asocian a valores bajo y viceversa (cuadrantes I y IV, respectivamente). El resultado 

de este análisis fue la identificación de las parcelas homogéneas de acuerdo con el criterio de 

autocorrelación espacial. Ya que existen parcelas con diferente número de árboles 

inventariados y la parcela 23 que corresponde a otro tipo de vegetación. De aquí, se 

seleccionaron 9 parcelas que cumplen con dicho criterio y con ellos proceder a la construcción 

del modelo de estimación. 

 

Figura 10. Agrupación valores de Ba con sus vecinos. 

Las tablas 5, 6 y 7, presente el resumen de los modelos de regresión lineal múltiple obtenidos 

por cada conjunto de variables. Dichas tablas incluyen los coeficientes estimados de cada 

variable, la desviación estándar, el valor t y p-value.  

Tabla 5. Sumario del modelo de regresión radar 

  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

(Intercept) 3260.50 256.16 12.728 0.04991 
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IN_NL -865.51 132.80 -6.517 0.09693 

VH_MAX 1959.12 41.35 47.381 0.01343 

VH_Entropy 534.12 14.40 37.101 0.01715 

VH_Correlation 10817.70 139.15 77.739 0.00819 

VV_Dissimilarity 1358.48 14.73 92.214 0.00690 

VV_ASM 115.02 12.81 8.980 0.07060 

VV_Correlation -16341.90 376.14 -43.447 0.01465 

 

Tabla 6. Sumario del modelo de regresión óptico 

  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

(Intercepto)      10772 3360 3.206 0.0185 

NDVI -49197683 63587756 -0.774 0.4685 

SAVI 32791147 42398365 0.773 0.4686 

 

Tabla 7. Sumario del modelo de regresión combinado 

  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

(Intercepto) -696.443 134.823 -5.166 0.12174 

Ratio 1 299.316 1.184 252.716 0.00252 

VH Mean -69.739 1.677 -41.59 0.0153 

VV Contraste 342.48 1.054 325.003 0.00196 

VV ASM 2523.218 37.691 66.945 0.00951 

VV MAX -4109.654 76.212 -53.924 0.0118 

VV Correlación 13096.113 68.569 190.993 0.00333 

NDVI -24244.73 182.227 -133.047 0.00478 

 

La primera columna muestra las variables con las que se ajustaron los modelos. Estas son el 

intercepto y las demás variables sean índices o imágenes de textura. La segunda y tercera 

columna, muestra los coeficientes estimados y el error estándar respectivamente. El valor t, en 

la cuarta columna, corresponde a un estadístico de divergencia entre el coeficiente que produce 

el modelo y un coeficiente estimado hipotético con valor 0. Cuanto mayor es el valor t mayor 

será la divergencia entre los coeficientes del modelo y el hipotético. Por último, el valor p, de 

la prueba de hipótesis del estadístico t, indica la probabilidad de obtener un estimado como el 

que obtuvimos si el coeficiente real fuera 0. 

Como se puede evidenciar en las tablas 5 a 7, anteriores, las pruebas t y sus niveles de 

significancia sirven para identificar las variables representativas que contribuyen con la 

explicación de AGB. En este caso y para un nivel de significancia del 5% permite saber si las 

variables aceptan o rechazan la hipótesis nula, la cual indica si dicha variable es explicativa. 

Por lo anterior, el modelo de regresión lineal múltiple del conjunto de radar comprende todas 

las variables de texturas y los índices derivados de los valores de retrodispersión en las 

polarizaciones VV y VH. Las variables que comprendieron este modelo fueron 3 texturas de 

la polarización VH que fueron máxima probabilidad, entropía y correlación. Para la 

polarización VV, 3 texturas que son disimilitud, Segundo Momento Angular (ASM) y 

correlación, también se escogió el índice NL. 
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Para el modelo de regresión múltiple óptico, se tomaron ambos índices (NDVI, SAVI). Por 

último, el modelo de regresión lineal múltiple combinado donde involucran el índice de radar 

Ratio 1, el índice óptico NDVI,  la textura VH promedio y las texturas VV contraste, ASM, 

Max y correlación. 3 texturas de la polarización VH que fueron máxima probabilidad, entropía 

y correlación.   

Como se mencionó anteriormente, los modelos de regresión lineal múltiple han de cumplir una 

serie de condiciones o supuestos que garanticen su correcta aplicación. Por ende, una vez 

obtenido los modelos se evaluaron los supuestos de independencia, normalidad y 

homocedasticidad. Para comprobar el supuesto de independencia, se verifica mediante el 

estadístico de Durbin Watson presentado en la tabla 8.  

Tabla 8. Supuesto de independencia. 

Durbin-Watson test 

Modelo Dw P-value 

Radar 1.3304 0.1781 

Óptico 0.432 0.0013 

Combinado 1.3294 0.1354 

 

Como lo evidencio en la tabla 8, el valor del estadístico DW para el modelo radar igual a 1.3304 

y el modelo combinado igual a 1.3294, además, del valor p correspondiente superior a 0.05, se 

acepta la hipótesis nula y, por ende, los residuos de estos modelos de regresión no están 

correlacionados. Sin embargo, el modelo óptico no pasa la prueba de independencia puesto que 

DW igual a 0.432 y un valor p 0.0013 inferior al nivel de significancia rechazan la hipótesis 

nula, aceptando la hipótesis alterna donde los residuos están correlacionados. 

Para el supuesto de normalidad, se aplicó la prueba de normalidad de Lilliefors. En la que, se 

conviene aceptar la hipótesis nula que menciona que los datos proceden de una distribución 

normal, por ende, el valor p de la prueba de normalidad deberá ser mayor al valor de 

significancia estadística > 0.05. 

Tabla 9. Supuesto de normalidad. 

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 

Modelo D P-value 

Radar 0.2269 0.1996 

Óptico 0.12663 0.9461 

Combinado 0.2341 0.1658 

 

Como lo evidencia la tabla 9, el valor p de los tres modelos es mayor al nivel de significancia, 

por lo que no hay evidencia estadística para rechazar la hipótesis nula, y se puede afirmar que 

los datos tienen una distribución normal. 

Por último, se procedió con el supuesto de homocedasticidad (varianza constante). La prueba 

de Breusch- Pagan se utilizó para determinar si la heteroscedasticidad está presente en el 

modelo de regresión. La hipótesis nula indica que los errores tienen varianza constate y, por 

ende, el valor p de la prueba deberá ser mayor al valor de significancia estadística > 0.05. 
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Tabla 10. Supuesto de homocedasticidad 

Studentized Breusch-Pagan test 

Modelo BP df P-value 

Radar 3.958 7 0.7846 

Óptico 1.6347 2 0.4416 

Combinado 6.433 7 0.4902 

 

 

Como lo evidencia la tabla 10, se observa que el valor p del modelo radar igual a 0.7846, mayor 

que el nivel de significancia, lo que indica que hay evidencia para aceptar la hipótesis nula. 

También, los modelos óptico y combinado pasan la prueba de homocedasticidad. Los valores 

p de los modelos óptico y combinado, superior al 5%,  cumple la homocedasticidad y se acepta 

la hipótesis nula, y se afirma que los errores tienen varianza constante. Por lo anterior, se 

cumple el supuesto de homocedasticidad solo para los tres modelos. 

La tabla 11, 12 y 13, proporciona los resultados de varianza de los modelos. Es una prueba de 

análisis de varianza que indica si la varianza explicada por la regresión es significativamente 

distinta a la varianza no explicada. Por ende, el valor del estadístico de probabilidad F inferior 

a una significancia del 0.05 permite concluir la dependencia lineal de la variable.  

Tabla 11. Análisis de varianza (ANOVA) modelo radar. 

  Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F) 

IN NL 3502822 3502822 26876.838 0.003883 

VH MAX 296424 296424 2274.437 0.013347 

VH Entropy 4605 4605 35.334 0.106105 

VH Correlation 3529511 3529511 27081.619 0.003868 

VV Dissimilarity 2752436 2752436 21119.192 0.004381 

VV ASM 12470 12470 95.684 0.064857 

VV Correlation 246008 246008 1887.601 0.014650 
Tabla 12. Análisis de varianza (ANOVA) modelo óptico. 

 

 Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F) 

NDVI 5042442 5042442 6.2752 0.04621 

SAVI 480650 480650 0.5982 0.46865 

 
Tabla 13. Análisis de varianza (ANOVA) modelo combinado. 

  Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F) 

Ratio 1 4464065 4464065 405385 0.0009999 

VH mean 648370 648370 58879 0.0026236 

VV Contrast 1298273 1298273 117897.1 0.0018541 

VV ASM 825523 825523 74966.3 0.0023251 

VV MAX 105713 105713 9599.9 0.0064973 

VV Correlation 2807523 2807523 254953.2 0.0012608 

NDVI 194928 194928 17701.6 0.0047848 
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La tabla ANOVA, indicó que la variable de poca significancia es el índice SAVI, no contribuye 

en gran medida a predecir la biomasa aérea. en las variables VH Entropía y VV ASM, la 

dependencia línea es estadísticamente poco significativa. Por su parte, igual que en la prueba 

t, la VH correlación y VV disimilitud tienen un valor del estadístico de prueba F = 27081.619 

y 21119.192, con valor p igual a 0.003868 y 0.004381, respectivamente, que representan un 

valor menor que 0.05. 

A partir de los coeficientes presentados en la tabla 5 a 7, se obtuvieron los modelos de regresión 

lineal múltiple ajustados para la estimación de biomasa aérea. Las ecuación (48), (49) y (50), 

representan los modelos empleando las característica derivadas de las imágenes de radar, las 

ópticas y una combinación entre ellas respectivamente. Estos coeficiente representan el cambio 

en la variable de respuesta por cada unidad de cambio en la variable predictora mientras se 

mantienen constantes los otros predictores presentes en cada modelo. Por ejemplo, al aumentar 

en una unidad el índice NL,  el AGB disminuye 865.51 kg/parcela, manteniendo las demás 

variables constantes. Se interpreta de manera similar cada variable con su respectivo 

coeficiente. 

𝐴𝐺𝐵̂𝑅𝑎𝑑𝑎𝑟 = 3260.50 −  865.51(𝐼𝑁𝑁𝐿) + 1959.12(𝑉𝐻𝑀𝑎𝑥) + 534.12(𝑉𝐻𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦) +

           10817.70(𝑉𝐻𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒) + 1358.48(𝑉𝑉𝐷𝑖𝑠𝑠) + 13096.113(𝑉𝑉𝐶𝑜𝑟𝑟) − 16341.90(𝑉𝑉𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒)             

(48) 

𝐴𝐺𝐵̂Ó𝑝𝑡𝑖𝑐𝑜 = 10772 −  49197683(𝐼𝑁𝑁𝐷𝑉𝐼) + 32791147(𝐼𝑁𝑆𝐴𝑉𝐼) 

(49) 

𝐴𝐺𝐵̂𝐶𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑎𝑑𝑜 =  −696.443 −  299.316 (𝐼𝑁𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜1) − 69.739(𝑉𝐻𝑀𝑒𝑎𝑛) +

342.48(𝑉𝑉𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎) +            2523.218 (𝑉𝑉𝐴𝑆𝑀) −  4109.654(𝑉𝑉𝑀𝑎𝑥) + 115.02(𝑉𝑉𝐴𝑆𝑀) −

24244.73(𝐼𝑁𝑁𝐷𝑉𝐼)             

(50) 

Una vez obtenidos y evaluados las pruebas de hipótesis de los tres modelos, se tiene que 

comprobar la capacidad de estos para predecir nuevas observaciones, de este manera se verifica 

si determinado modelo se puede generalizar. Para esto, se emplea el método de validación 

cruzada K-Fold.  

Tabla 14. Validación 

Parcela Ton/ha 

(observados) 

Ton/ha      

(predicho radar) 

Ton/ha       

(predicho óptico) 

Ton/ha                                              

(predicho combinado) 

2 49.36 49.34 48.72 76.55 

3 52.88 50.12 47.92 53.48 

5 85.89 112.39 100.16 113.98 

6 160.03 176.06 131.84 158.63 

7 65.31 53.61 123.60 23.26 

9 108.83 120.68 131.68 72.73 

11 167.95 179.21 121.52 20.94 

12 143.66 180.33 121.44 76.88 
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13 122.69 155.92 125.76 112.57 

Promedio 106.29 119.74 105.85 78.78 

MSE   424.43 844.67 3419.52 

RMSE    20.60 29.06 58.48 

 

De acuerdo con los valores de la tabla 14, el RMSE final para cada modelo es 20.60 Ton/ha 

para el modelo de radar, 29.06 Ton/ha para el modelo óptico y 58.48 Ton/ha para el modelo 

combinado. De aquí, se seleccionó el modelo de radar, pues es el de mejor desempeño entre 

los tres, ya que tiene el MSE menor comparado a los otros. Por su parte, el modelo de regresión 

múltiple combinado obtuvo el mayor MSE de los tres. Cabe mencionar que el modelo óptico, 

aun cuando tuviera el mejor MSE, no debería contemplarse ya que no cumple con el supuesto 

de independencia de los errores en regresión lineal. 

 

Figura 11. Diagrama de dispersión Ba observada y predicha modelo radar. 

 

Figura 12. Diagrama de dispersión Ba observada y predicha modelo óptico. 
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Figura 13. Diagrama de dispersión Ba observada y predicha modelo combinado. 

 

Además, la figura 11, 12 y 13 de manera gráfica, evidencia como los valores predichos de AGB 

por los modelos de regresión múltiple de radar, óptico y combinado, se ajustan a la tendencia 

de AGB observada de muestra. El valor de r cuadrado igual a 0.945 obtenido, indica una 

proporción de una variación explicada del 94.5%, para el modelo radar. La figura 14 muestra 

el grafico de barras de estos valores predichos y observados. Según los datos observados los 

valores inferiores a 80 ton/ha el modelo radar tiende a subestimar el valor predicho y para 

valores superiores tiende a sobreestimar. 

 

  

Figura 14. Estimación Ba observada y predicha por parcela. 

 

 

Distribución biomasa aérea y carbono 

Se obtuvo la distribución espacial de biomasa aérea de SFF Iguaque, que a modo de 

visualización se parte en cuatro clases que comprenden intervalos: inferior a 49, entre 49 a 100, 

entre 100 a 150 y entre 150 a 180 Ton/ha, como se evidencia en la figura 15. De la misma 

manera, en la figura 16, la estimación de Carbono se establecieron cuatro clases que 

comprenden los intervalos: inferior a 24, entre 24 a 50, entre 50 a 70 y entre 70 a 90 Ton/ha. 

 



 

41 
 

 

Figura 15. Distribución espacial de biomasa aérea predicha 

 

Figura 16. Distribución espacial del Carbono predicho. 

 

9 DISCUSION 

A partir de los resultados obtenidos en esta investigación, se evidencia que la estimación de 

AGB puede ser predicha con datos obtenidos de sensores remotos y a bajo coste (Sinha et al., 

2015). Los resultados muestran que existe correlación entre los datos de inventarios forestales 
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con datos derivados de radar y óptico, y, por lo tanto, se puedo construir un modelo de regresión 

que permita estimar y mapear la biomasa aérea y C en SFFI. 

 

Se obtuvo tres modelos de regresión lineal múltiple, donde la construcción de cada modelo de 

regresión tuvo un rigor estadístico adecuado, pasando por diversos criterios y supuestos. Se 

identifica que el modelo de radar fue el de mejor desempeño con un coeficiente de 

determinación R2 de 0.94.  Que, de acuerdo con Rodríguez, (2015), el ajuste del modelo es 

bueno, pues el coeficiente de determinación es cercano a uno y es adecuado para describir la 

relación que existe entre las variables. En una metodología similar, Tovar et al., (2020) 

obtuvieron resultados que contrastan con lo que se obtuvo en este trabajo, los modelos 

multivariados combinados obtenidos por estos autores fueron los de mayor desempeño, 

alcanzado el mejor coeficiente R2 de 0.28. También, cabe mencionar que el valor de este 

coeficiente varía de acuerdo con la cantidad de variables presente en cada modelo, por ejemplo, 

en el modelo combinado de Tovar et al., (2020), se emplearon 6 variables predictoras y para el 

caso de este estudio, se emplearon siete variables en el modelo SAR. Lo anterior, puede deberse 

a varias limitaciones entre la cuales se asocian los datos de campo, las características del sensor, 

la estructura y tipo de vegetación, la topografía entre otras como lo afirman Rodríguez et al., 

(2017). 

 

Los datos de campo fueron proporcionados de un estudio previo realizado por Perea, (2018), 

para construcción del modelo.  Englhart et al., (2011) y Joshi et al., (2015), al contar con un 

número reducido de parcelas de campo, se puede implantar métricas de otros sensores como 

LIDAR para producir mayor número de muestras de referencia a lo largo de la zona de estudio 

y con estas, construir los modelos. Sin embargo, aun cuando es una alternativa eficiente, no 

aplicaría en diversas metodologías como esta, debido principalmente al alto coste que 

representa. Una alternativa es la implementación de datos auxiliares como imágenes de libre 

acceso en los modelos, como lo realizaron Chang & Shoshany, (2016), los cuales determinaron 

que el modelo obtenido por datos de un único sensor como Sentinel 1 (R2 < 0.6), no era más 

representativo que el modelo de fusión de datos derivados de Sentinel 1 y Sentinel 2 (R2 =0.86). 

De igual forma, como los mencionan Englhart et al., (2011) este tipo de combinaciones tiende 

a subestimar la biomasa. Sin embargo, como se evidencia en este caso, introducir imágenes 

ópticas al modelo de regresión múltiple no mejora (R2=0.54) la respuesta del modelo. 

 

Por otra parte, los resultados pueden verse afectados por la distribución espacial de los datos 

de muestra para la construcción del modelo, así como el tamaño del pixel en comparación al 

tamaño de la parcela, tal como lo reporta Joshi et al., (2015). Lo anterior sumado a que la 

distribución de las parcelas de muestra no contiene valores representativos de biomasa aérea 

observada a lo largo del SFF Iguaque y que tan solo el 21 % aproximadamente de la vegetación 

en el santuario lo ocupa Bosque Denso Andino, el resto se distribuye en vegetación de bajo 

volumen como pastos, arbustos y similares (IDEAM, 2010). Si bien la resolución espacial de 

Sentinel 1 se ajusta al Tamaño rectangular (25mx10m) de la parcela, la localización de esta, en 

un píxel intermedio puede introducir valores de pixel mixtos que una ventana de 3x3 no pueda 

atenuar adecuadamente (Hamdan et al., 2011).   

 

Se ha evidenciado por revisiones anteriores (Rodríguez et al., 2017), que los datos de 

retrodispersión de radar banda C interactúan mejor con hojas y la parte alta del dosel, en 
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comparación con longitudes de onda más larga como L o P que interactúan mejor con ramas y 

troncos en donde se almacena mayor cantidad AGB. Además, estas longitudes de onda más 

larga se saturan a niveles de AGB más altos que los de longitud corta. En este estudio no se 

desconoció este hecho, por ello diversos estudios emplean datos derivados de banda L 

(Englhart et al., 2011; Joshi et al., 2015; Saatchi et al., 2007). Sin embargo, para Colombia el 

sensor ALOS 2 con polarización dual de banda L, cuenta con acceso limitado en sus datos, ya 

que ofrece productos promedios anuales y en algunas casos, se pueden solicitar imágenes para 

trabajos investigativos como lo evidencia su página oficial (https://earth.jaxa.jp/en/). En 

algunos años solo cuenta con una sola polarización o sus datos disponibles corresponde a 

mosaicos promedio anuales. Por ende, se optó obtener variables que reforzaran el modelo de 

único sensor de radar como lo son índices y texturas de imágenes y datos de sensor óptico, que 

contrastan la vegetación y atenúan efectos como topografía (Chang & Shoshany, 2016; 

Hernández-Stefanoni et al., 2020; Argamosa et al., 2018; Sarker et al., 2013). 

 

Las variables texturales derivadas de SAR mostraron altas relaciones con los datos de AGB 

para la construcción del modelo como lo muestra la tabla 5. Tambien, la correlación VH y la 

disimilitud VV, derivadas de la matriz GLCM arrojaron mejores resultados que los coeficientes 

de retrodispersión VH y VV, variables contempladas en otros modelos de regresion para la 

estimacion de AGB (Argamosa et al., 2018; Tovar et al., 2020). Por otra parte, entre los índices 

de radar obtenidos y evaludos para la cosntruccion del modelo, el indice NL se destaca más.  

 

10 CONCLUSIONES 

En esta investigacion, se evidencio que existe una relacion entre los datos de parcelas de campo 

con las respuestas de los sensores remotos óptico y radar, y por ende, se logro estimar el 

contenido de AGB y stock de C de la zona de estudio. 

 

Se emplearon un total de 30 variables derivadas de Sentinel-1 y Landsat 8, que se relacionaron 

con los datos de referencia de campo. De las variables derivadas de SAR, se obtuvieron 

imágenes de textura e índices, en donde, los mas representativas fueron la correlacion VH y 

disimilutd VV; y en cuanto a índices SAR, el NL fue el que mas se destaco para un nivel del 

significacion del 0,05 para la selección de variables. 

 

Se contruyeron tres modelos de regresion lineal multiple que comprendieron datos derivados 

de SAR, óptico y combinado. Con los resultados obtenidos se identifica que el modelo derivado 

de SAR se ajusto mejor con un R2= 0.94 con respectos a los otros dos. Para este caso, la 

inclusion de variables como NDVI y SAVI a los modelos óptico y combinado no representaron 

mayor signifiacncia para mejorar los modelos. Por ultimo, con el modelo SAR, se genero la 

cartografia de la distribucion de AGB y C del SFFI. 

 

La disponibilidad y cantidad de datos de campo fue una limitante que influye para aportar 

resultados a medidas encaminada en la protección y conservación de zonas protegidas. Sin 

embargo, se entiende que estas limitación de datos de campo es común debido a factores como 

la disponibilidad de recursos económicos y el acceso o restricciones a determinadas zonas. Por 

lo tanto, estos resultados se deben considerar como indicaciones preliminares para ampliar el 

uso futuro de datos Sentinel-1 para el monitoreo de estas zonas protegidas. 
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La metodologia empleada es un primer acercamiento a estimacion de AGB Y C en el SFFI con 

datos SAR, por lo que se recomienda considerar sensores de banda más larga como L o P, asi 

como otras tecnicas SAR que lo permitan. Tambien, introducir otro tipo de indices de 

vegetacion derivados de sensores opticos a los aquí expuestos. Por ultimo, se puede considerar 

ampliar la cantidad y/o la distribución de los datos de campo a lo largo de la zona de estudio. 
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