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Resumen

Titulo: Desarrollo de una metodologia para la captura y procesamiento de informacion sobre el
estado de los bosques utilizando UAVs ~

Autor: Arnold Guarin Ramirez™

Palabras Clave: Biomasa Superficial, Bancos De Carbono, Redes Neuronales, Procesamiento De
Iméagenes, Iméagenes Espectrales, UAV, Monitoreo Forestal.

Descripcion: Colombia es un pulmén para el mundo y eso representa un enorme compromiso para
controlar la tala ilegal de bosques, para ello cuenta con una plataforma de monitoreo forestal
Illamada SMBYC que entrega reportes sobre el estado de los bosques trimestralmente. Sin
embargo, zonas en Colombia requieren un seguimiento mas frecuente para tomar acciones
tempranas. Por esta razon, este trabajo se ha dedicado al desarrollo una metodologia que permita
entregar informacion forestal en cortos periodos de tiempo, usando como insumo datos capturados
desde vehiculos aéreos no tripulados (UAV). Para el estudio se eligio un bosque del departamento
de Santander en el cual predomina la especie Quercus Humboldtii, también conocida como el roble
blanco. Se realizd una expedicion con el apoyo de expertos en estudios forestales que permitid
caracterizar la biomasa del bosque, la cual refleja la capacidad del bosque para absorber carbono
de la atmoésfera. Adicionalmente se involucré el uso de un UAV dotado con camaras espectrales
de bandas R, G, B y NIR para capturar imagenes espectrales del bosque para obtener indices de
vegetacion. Finalmente se entrend una red neuronal usando toda la informacion recopilada para
construir un modelo para estimar la biomasa del bosque. Se pudo demostrar que la metodologia
desarrollada permite lograr una ganancia en las estimaciones representada no solo en tiempo sino
también en una disminucion de 11.21% del error de las estimaciones si se compara con la

metodologia que se apoya en informacion satelital.

* Trabajo de investigacion
™ Escuela de ingenierias eléctrica, electronica y telecomunicaciones, Universidad Industrial de Santander. Director,
Homero Ortega Boada. Co-director, Hans Yecid Garcia Arenas
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Abstract

Title: Development of a methodology for the capture and processing of information on forests
health using UAVs”

Author: Arnold Guarin Ramirez ™

Key Words: Aboveground Biomass, Neural Networks, Image Processing, Spectral Images,
Carbon Pools, UAV, Forestry.

Description: Colombia is one of the world's lungs and that represents a huge commitment to
control illegal logging on forests, to make this happen, it has a forest monitoring platform called
SMBYC that delivers reports on the state of forests on a quarterly basis. However, certain areas in
Colombia require more frequent monitoring to take early action. For this reason, this work has
been dedicated to the development of a methodology that allows delivering forest information in
short periods of time, using data captured from unmanned aerial vehicles (UAV) as input. For the
study, a forest in the department of Santander was chosen where the species Quercus Humboldtii
predominates. An expedition was carried out with the support of experts in forestry that allowed
characterizing the biomass of the forest, which reflects the capacity of the forest to absorb carbon
from the atmosphere. Additionally, the use of a UAV equipped with R, G, B and NIR band spectral
cameras was involved to capture spectral images of the forest to obtain vegetation indices. Finally,
a neural network was trained using all the information collected to build a model to estimate the
biomass of the forest. It was possible to demonstrate that the methodology developed allows
achieving a gain in the estimates represented not only in time but also in a decrease of 11.21% in

the error of the estimates when compared to the methodology that is based on satellite information.

“ Research Work
™ Escuela de ingenierias eléctrica, electronica y telecomunicaciones, Universidad Industrial de Santander. Advisor,

Homero Ortega Boada. Coadvisor, Hans Yecid Garcia Arenas
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Introduccion

El cambio climético es quiza la problemética méas discutida en el mundo durante los dltimos
afios, debido a que el ser humano ha sido el principal causante del aumento de los niveles de
dioxido de carbono (C0,) en la atmdsfera. Anteriormente el €0, aumentaba de forma natural y se
estabilizaba naturalmente debido a la captacion del carbono de la atmosfera a la superficie terrestre
realizada por los componentes oceanicos (ecosistemas maritimos) y los componentes terrestres
(bosques, manglares, otros ecosistemas) (Stocker, 2014). El proceso de captacion del €0, ocurre
como resultado del ciclo del carbono en la atmdsfera, donde las plantas toman €O, durante la
fotosintesis y liberan cierto porcentaje, convirtiendo el C0O, que logran absorber en biomasa viva
para el ecosistema (Farquhar & Sharkey, 1982). Un mayor nivel de biomasa significa a su vez,
mayor densidad de carbono acumulado en el ecosistema por area y esto se da principalmente en
los bosques. Por esa razon un término equivalente a la biomasa es lo que se conoce como bancos
de carbono que representan el invaluable recurso natural que permite absorber carbono de la
atmosfera y mitigar el cambio climatico. Desafortunadamente, las interacciones del ser humano
con los diferentes ecosistemas han desestabilizado los ciclos de CO,, debido los manejos
deficientes de los diferentes ecosistemas, en especial los forestales. De aqui surge la necesidad de
realizar una administracion forestal sostenible, y en el reto que esto impone, las tecnologias de
informacion y comunicacion (TIC) juegan un papel muy importante, debido a que son las
principales herramientas utilizadas en la adquisicion, almacenamiento y disposicion de la
informacion forestal (ITU, 2018). Por esta razon, la Union Internacional de Telecomunicaciones
(UIT) como organismo especializado de las Naciones Unidas para las TIC, ha abierto espacios

para que las partes interesadas en el cambio climatico intercambien conocimientos y experiencias,
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con el objetivo de identificar las necesidades para apoyar la integracion de las TIC en la lucha
contra el cambio climético (ITU, 2018).

Durante la conferencia de las naciones unidas sobre el cambio climético del 2013 se
decidid que los paises deben establecer sistemas nacionales de monitoreo forestal, los cuales deben
permitir cuantificar la emisidn y absorcion de gases de efecto invernadero, al igual que la variacion
de carbono capturado en la superficie de los bosques y las reservas forestales, con el fin de poder
ejecutar un monitoreo forestal y preservar los recursos naturales (UNFCCC, 2015). En la
actualidad Colombia cuenta una plataforma de monitoreo forestal Ilamada sistema de monitoreo
de bosques y carbono (SMBYC), desarrollado por el instituto de hidrologia, meteorologia y
estudios ambientales (IDEAM); la cual genera trimestralmente reportes de deforestacion en el pais
(Gutiérrez, y otros, 2018). Para realizar un proceso de monitoreo forestal efectivo se deben definir
las zonas naturales que capturan grandes cantidades de carbono de la atmdsfera, las cuales son
Ilamadas pozos o bancos de carbono, la convencidon marco de las naciones unidas sobre el cambio
climatico, reconoce 5 tipos de bancos de carbono: biomasa superficial (también conocida como
biomasa aérea), biomasa subterranea, madera muerta, lecho y carbono organico de tierra (SOC)
(UNFCCC, 2015).

Existen diferentes formas de estimar los bancos de carbono, las cuales se pueden separar
en dos categorias: métodos de campo y métodos remotos. Los métodos en campo son aquellos en
los que la captura de informacion se realiza por medio de expediciones a la zona de estudio, donde
se hacen mediciones y se toman muestras de la zona para hacer las estimaciones de todos los
bancos de carbono (MADS & IDEAM, 2018). Por otro lado, los métodos remotos son aquellos
que utilizan informacion capturada mediante sensores como camaras espectrales, radares o laseres,

que no se encuentran instalados en la zona de estudio, estos sensores generalmente se encuentran
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instalados en satélites o aeronaves, y tienen la capacidad de realizar mediciones en zonas de interés
a grandes escalas (departamentales, nacionales o continentales) (Giri, 2016). Cada metodologia
tiene ventajas y desventajas, las cuales estan relacionadas con el costo de adquisicion (tiempo y
dinero) y a la incertidumbre o error asociado a la estimacion. Donde los métodos de campo
entregan informacion detallada de los bancos de carbono en areas de estudio puntuales, pero
requieren de altas inversiones en tiempo y dinero. En comparacién, los métodos remotos presentan
incertidumbres mayores que las excursiones de campo, pero a cambio, los métodos remotos tienen
la ventaja de que cubren areas de estudio mayores, y no requieren de una interaccion directa con
la zona de estudio (Howard, y otros, 2014). Debido a los beneficios que ofrecen los métodos
remotos, estos han sido estudiados constantemente a través de los afios buscando reducir la
incertidumbre que presentan. Se ha demostrado que es posible reducir la incertidumbre de las
estimaciones generadas por el error inherente de los sensores, las condiciones climaticas u otros
factores, si se complementa la informacion remota satelital con informacién de las expediciones
de campo o con mediciones remotas realizadas desde plataformas de vuelo como aeroplanos o
globos aerostaticos, usando sensores como laseres de deteccidon de luz y alcance (LIDAR) y
camaras espectrales (Hall, 2012). La informacion obtenida mediante estas plataformas de vuelo es
Ilamada de alta resolucion, debido a que estas plataformas operan a alturas inferiores a los satélites,
lo cual permite que la informacion medida capture un mejor nivel de detalle que la informacion
medida desde un satélite. Este nivel de detalle se conoce como resolucién espacial, y hace
referencia al area espacial de la zona estudiada que es representada por cada pixel en la imagen
capturada en la plataforma. La resolucion espacial generalmente se presenta como unidad de
longitud sobre pixel. La resolucion de los datos satelitales en general oscila entre 250 y 30 metros

cuadrados por pixel, y la informacién de alta resolucion puede estar en el orden de 1 metro
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cuadrado por pixel o menor. Sin embargo, en los ultimos afios el uso de vehiculos aéreos no
tripulados (UAV) como plataformas de vuelo ha sido una alternativa para obtener informacion
remota, esto debido a que pueden entregar datos con resoluciones en el orden de los centimetros
por pixel, a su bajo costo de operacion y a la facilidad que presentan para acoplar sobre ellos
diferentes tipos de sensores (Berie & Burud, 2018).

Actualmente, pese a que el SMBYC entrega reportes a escala nacional en Colombia, estos
reportes son generados trimestralmente, lo cual hace que esta plataforma no sea apta para labores
de control permanente. Por esta razén, el uso de tecnologias emergentes que apoyen las labores de
monitoreo se ha convertido en la principal mision de los entes de control forestal en el pais. Con
esta problematica en mente, el centro de investigacion en tecnologias de informacion y
comunicacion (CentroTIC), como centro enfocado en la investigacion de tecnologias TIC y su uso
en pro del desarrollo departamental, propuso el proyecto Plataforma IoT para el desarrollo de
servicios inteligentes de apoyo al monitoreo ambiental y recibié apoyo de la VIE-UIS donde fue
matriculado con c6digo 1971. Dentro de los diferentes casos de uso propuestos para la plataforma
ambiental, uno de ellos busca implementar una metodologia que utilice UAV para hacer
seguimiento a la evolucidon de los bosques, con el fin de tener una metodologia que aproveche la
alta resolucion espacial de la informacion entregada, al igual que la facilidad de despliegue de
estos vehiculos para hacer seguimientos en zonas de interés con mayor frecuencia.

En este proyecto de investigacion se busca desarrollar una metodologia que permita estimar
el carbono superficial en una zona boscosa por medio de imégenes capturadas desde un UAV, sin
embargo, se limita a una zona piloto que pueda ser sobrevolada por un UAV en una sola mision
de vuelo. Para ello primero se seleccion6 una zona de estudio en la cual se encuentra un bosque de

roble blanco ubicado en el municipio de Molagavita, vereda Potrero de Rodriguez, Santander.
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Dentro de la zona de estudio, con la ayuda de estudiantes y profesores de ingenieria forestal de la
UIS sede Malaga se realiz6 un estudio en campo para estimar el carbono superficial, luego se
sobrevol6 un UAV para obtener imagenes espectrales de la zona de estudio. Posteriormente, con
las imagenes espectrales capturadas se estimaron indices de vegetacion, con los cuales se armé un
cubo de datos que fue utilizado como entrada a un modelo de redes neuronales, donde la
informacion objetivo de la red son los valores de carbono superficial estimados en campo por los
ingenieros forestales. Finalmente, se comparo los resultados de la estimacion propuesta con los
resultados de otros modelos de estimacion de carbono superficial y con los datos medidos en
campo, demostrando que es posible estimar el carbono superficial en bosques usando imagenes de
UAYV, y que estas estimaciones son mejores que las obtenidas usando imagenes satelitales. Esta
metodologia facilita futuros estudios dentro de la zona seleccionada, debido a que, al contar con
un modelo de redes neuronales entrenado, es posible obtener estimaciones Unicamente con
iméagenes de UAV.

Este libro esta estructurado de la siguiente manera: el capitulo 1 presenta el objetivo general
y los objetivos especificos del proyecto; el capitulo 2 consiste en una revision del estado del arte
donde se presentan los diferentes estudios realizados en estimacion de bancos de carbono, al igual
que la explicacion de la metodologia disefiada en el proyecto; el capitulo 3 presenta el proceso de
planeacion de la expedicion de campo, la recoleccion de datos durante la expedicién de campo, la
mision de vuelo ejecutada con el UAV para obtener imagenes espectrales de la zona de estudio y
el preprocesamiento realizado a los datos capturados; el capitulo 4 consiste en la construccion del
modelo matematico para la estimacion de carbono usando como insumo los datos obtenidos

mediante UAV; el capitulo 5 presenta el entrenamiento del modelo matematico y la validacion del
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mismo contra otros modelos de estimacion de carbono, al igual que los resultados de las pruebas

realizadas; finalmente, el capitulo 6 presenta las conclusiones del trabajo de investigacion
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1. Objetivos
1.1 Objetivo General
Desarrollar una metodologia para estimar bancos de carbono a partir de imagenes RGB-

NIR de bosques capturadas mediante drones.

1.2 Objetivos Especificos

e Caracterizar la capacidad de absorcion de carbono en una zona piloto que se usara
como referencia para el estudio.

e Obtener indices de vegetacion a partir de ortomosaicos RGB-NIR que permitan
estimar la capacidad de absorcion de carbono en bosques.

e Desarrollar una solucién que permita estimar los bancos de carbono superficiales
utilizando los indices de vegetacion obtenidos a partir de ortomosaicos RGB-NIR.

e Realizar la validacion de la metodologia propuesta, con la informacion de subareas

caracterizadas dentro de la zona piloto.
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2. Métodos de estimacion de bancos de carbono
En este capitulo se presenta una revision de las diferentes metodologias utilizadas para
hacer estimaciones de bancos de carbono. Se abarcan los métodos de campo, los métodos remotos,
y finalmente se describe la metodologia utilizada en este proyecto de investigacion, la cual utiliza
informacion remota de UAV. Sin embargo, antes de empezar se definiran unos conceptos clave
que son utilizados durante el trabajo: imagenes espectrales, indices de vegetacién y la

fotogrametria con UAV.

2.1 Conceptos clave
2.1.1 Imagenes Espectrales

Una imagen es una representacion matricial de la integracion de las dimensiones: espacio,
longitud de onda, y tiempo; donde cada elemento de la matriz se conoce como voéxel
(Schowengerdt, 2006). Es importante aclarar que la integracion sobre el tiempo es usualmente
pequerfia (en el orden de los microsegundos o milisegundos), lo cual hace que en una imagen la
dimensién temporal no sea relevante, mientras que la integracion sobre el espacio y la longitud de
onda, definen las caracteristicas de la imagen. Si se representa un espacio tridimensional (x,y, 1),
definido sobre unas coordenadas espaciales (x, y) y una longitud de onda espectral (1), cada voxel
de una imagen dada puede ser representado como una integracidn sobre un volumen relativamente
pequefio en ese espacio continuo (Schowengerdt, 2006). En la Figura 1 se observa una
representacion de una imagen espectral, la cual es vista como un cubo de informacion distribuida
en las tres dimensiones (x,y,A). Las imagenes espectrales pueden ser clasificadas segin los
valores de A que posean. Por ejemplo, las iméagenes de las camaras de los teléfonos mdviles

capturan la region visible del espectro electromagnético, especificamente, tres valores de lamda,
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uno correspondiente a la region del espectro rojo (R), otro correspondiente al verde (G) y otro a la
region azul (B), formando colores secundarios a partir de las regiones RGB que permiten
representar la mayor parte de los colores percibidos por el ser humano. Cada longitud de onda
entrega informacion diferente del objeto del cual se refleja, mientras que los valores de lambda
referentes al espectro visible entregan informacion referente a los colores y las texturas de los
objetos, otros valores de lambda como los del espectro infrarrojo, entregan informacion referente
a las temperaturas. Las imagenes pancromaticas (i.e., escala de grises) son otro ejemplo, cuyo valor
de lambda integra el todo rango visible del espectro mostrandolo como una imagen en escala de
grises (Shaw & Burke, 2003). En este estudio se utilizara con frecuencia la banda del infrarrojo
cercano, la cual son los valores de lambda que se encuentran entre la banda del rojo y la banda el
infrarrojo, esta banda se utiliza principalmente en estudios referentes al estudio de zonas naturales,
como bosques o cultivos (Zhao, y otros, 2018).

Figura 1.

Cubo de informacion espectral con coordenadas espaciales (x,y) y longitud de onda A

Cubo espectral

I(x,y,\)
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A partir de las imagenes espectrales se puede extraer informacién que puede ser utilizada
en diferentes areas, como la telemetria (Shaw & Burke, 2003), biologia microscépica
(Zimmermann, Rietdorf, & Pepperkok, 2003), imagenes biomédicas (Lu & Fei, 2014), entre otras.
En este proyecto se hace énfasis en el uso imagenes espectrales para obtener parametros que
indiquen el estado de zonas forestales, también conocidos como indices de vegetacion (Zhao, y
otros, 2018).

2.1.2 Indices de Vegetacion

Con la necesidad de implementar sistemas de monitoreo a nivel nacional, las imagenes
espectrales capturadas desde satélites aeroespaciales han sido una de las principales fuentes de
informacion para los sistemas de monitoreo. Sin embargo, es importante aclarar que una imagen
espectral por si sola no entrega informacion relevante para el seguimiento de los bosques, es
necesario interpretar las imagenes espectrales mediante transformaciones matematicas o analisis
estadisticos. Con esta premisa nacen los indices de Vegetacion, los cuales son parametros que
ayudan a monitorizar las variaciones de la estructura vegetal durante periodos de tiempo deseado.
Estos parametros son obtenidos mediante transformaciones algebraicas de dos o méas bandas
espectrales, con el fin de resaltar ciertas propiedades vegetales (Huete, y otros, 2002).

Existen diferentes indices de Vegetacion, sin embargo, la mayor parte de estos son
obtenidos a partir de las bandas RGB e infrarrojo cercano (NIR). Algunos de los IV mas utilizados
son: Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) (Rouse, Hass, Schell, & Deering, 1973),
Ratio Vegetation Index (RVI) (Pearson & Miller, 1972), Normalized Red Green Difference Index
(NGRDI) (Gitelson, Kaufman, Stark, & Rundquist, 2002), el Green NDVI (GNDVI) (Gitelson,
Kaufman, & Merzlyak, Use of a green channel in remote sensing of global vegetation from EOS-

MODIS, 1996).
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2.1.3 Fotogrametria con UAV

La fotogrametria con UAV es el término utilizado para referirse al proceso de capturar
fotografias en una zona de interés utilizando UAV para obtener una representacion digital del area
sobrevolada (Eisenbeif3, 2009). Para ello se hace necesario programar una ruta sobre el area de
estudio, que seré recorrida por el UAV y capturara fotografias de forma consecutiva las cuales se
conocen como ortofotos, estas fotografias son tomadas consecutivamente con un porcentaje de
solapamiento con el fin de capturar diferentes angulos de un mismo objetivo y poder construir un
modelo de la zona de estudio deseada, este modelo se conoce como modelo digital (Kraus, 2011).
A partir de este modelo digital es posible extraer una imagen de toda la zona de estudio, la cual se
conoce como ortomosaico (Remondino, Barazzetti, Nex, Scaioni, & Sarazzi, 2011). En la Figura

2 se presenta una ilustracién de la captura consecutiva de fotografias durante la mision de vuelo.

Figura 2.

Captura consecutiva de ortofotos durante una mision de vuelo.

2.2 Métodos de campo
La finalidad de las expediciones de campo es recolectar informacion relacionada directa o

indirectamente con la biomasa de la zona de estudio con el fin de cuantificarla. La informacion
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recolectada va desde mediciones de las caracteristicas de la flora, hasta la extraccién de muestras

para un posterior andlisis en laboratorio. Sin embargo, hay que tener en cuenta que se requiere

tener control sobre la informacidn recolectada, al igual que se necesita que la metodologia sea

replicable para medir en diferentes zonas de interés. Por estas razones, los entes de control

ambiental se han encargado de desarrollar manuales para la recoleccion de informacién en campo

(FAO, 2018; Howard, y otros, 2014; Goslee, y otros, 2015; Norwegian Agency for Development

Cooperation & FECOFUN, 2010; MADS & IDEAM, 2018). Estos manuales explican las

actividades para llevar a cabo las mediciones en campo, las cuales pueden ser generalizadas en:

La realizacion del plan de muestreo: Los bosques naturales pueden llegar a tener
grandes areas de cobertura, lo cual hace que realizar un estudio exhaustivo en toda
el area sea imposible. Por esta razdn, se hace necesario desarrollar un plan que
permita seleccionar zonas de muestra dentro del area de estudio, sobre las cuales se
realizaran mediciones exhaustivas de forma que la informacion recolectada permita
estimar el estado del area completa. Los manuales de campo definen los tamafios
de cada zona de muestra, también llamada conglomerados o parcelas. En esta etapa
también se definen los roles y actividades que desarrollaran los integrantes del
equipo de trabajo durante la expedicion, la informacidn que se recolectard, al igual
que las normas y reglas a seguir durante la expedicion.

Mediciones en las zonas de muestreo: Con las parcelas definidos, el siguiente
paso consiste en realizar las mediciones planeadas. Los datos por recolectar en cada
conglomerado varian con respecto al tipo de estudio requerido. En el caso de
realizar mediciones para la estimacion de carbono se mide: la posicion de los

arboles dentro de cada parcela, el diametro del tronco del &rbol a la altura del pecho
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(DAP), la altura de los arboles, muestras botanicas como ramas de los arboles,
secciones del tallo de un arbol, frutos, y muestras de la tierra.

e Registro y seguimiento de las actividades: Una vez realizadas las mediciones, el
siguiente paso consiste en organizar toda la informacién recolectada, hacer los
estudios respectivos a las muestras y disponer de la informacion para uso posterior
de los interesados. Debido a que en gran parte de los casos la informacién
recolectada pasa a manos de los entes de control, estos se encargan de especificar
en los manuales de campo los modelos a seguir para tabular y almacenar la
informacion recolectada, de esta forma, todas las expediciones manejan un mismo
modelo de datos y un mismo lenguaje.

Las metodologias de campo permiten extraer informacion con la menor incertidumbre de
cada conglomerado en la zona de estudio, pero hay que resaltar que estas metodologias son
invasivas, lo que implica una alteracion en el ecosistema o una destruccion parcial del mismo en
la extraccion de muestras (Chave, y otros, 2014). Desafortunadamente, existen casos en que las
mediciones de campo no pueden ser realizadas, debido a que el bosque se encuentra dentro de una
propiedad privada y el duefio del lugar no permite el acceso, o cuando el bosque se encuentra en
una zona donde el acceso puede ser peligroso para el equipo de trabajo; bien sea por dificultades
de movilidad dentro de la zona o por alguna condicion en que el ecosistema se encuentre en ese

momento.

2.3 Metodos remotos
En general, los métodos remotos pueden ser representados como un proceso de 5 pasos:

identificacion de la zona de estudio, obtencién de datos de carbono dentro de la zona de estudio,
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realizacion de las mediciones remotas, desarrollo y entrenamiento de un modelo matematico que
relacione las mediciones remotas y los datos de carbono, y la validacion del modelo matematico.
En la Figura 3 se presenta un diagrama de bloques con los pasos utilizados en el proceso de las
mediciones remotas. Estos pasos son comunes en todas las metodologias encontradas en la
literatura, teniendo en cuenta que se diferencian por la forma en que se obtienen los datos de
carbono, por el tipo de datos remotos que utilizan o por el modelo matematico que hayan escogido
(Ponce-Corona, y otros, 2019). Este tipo de métodos de estimacion de biomasa son utilizados
principalmente para realizar inventarios forestales en areas de mayor cobertura a las posibles
mediante expediciones de campo. Esta clase de estimaciones de biomasa utilizan informacién
remota medida desde diferentes plataformas, junto con informacion recolectada mediante
expediciones de campo y algoritmos de procesamiento que permitan relacionar matematicamente

la informacion recolectada en campo y la remota, para asi generar mapas de biomasa (FAO, 2018).

Figura 3.

Diagrama de bloques para realizar mediciones remotas

Identificar la zona Obtener los datos Capturar imagenes Crear el modelo Validacion del
de estudio de carbono espectrales matematico modelo
matematico
* Definir « Planificar « Identificar el * Modelo * Medicion de
restricciones « Ejecutar equipo de matematico error
« Seleccionar « Organizar captura * Preparar datos * Red neuronal
* Planear vuelo del UAV usada
« Ejecutar vuelo * Preparar datos * Modelos
de la implementados
expedicion * Resultados

* Organizacion
de datos

La zona de estudio es el factor mas importante en un estudio de biomasa por medio de
datos remotos, esto se debe a que, dependiendo de la extension de esta, se seleccionan las

plataformas sobre las cuales se puede obtener informacién y por consiguiente los algoritmos para
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relacionar los datos de campo con las mediciones realizadas remotamente (Byrd, y otros, 2018).

Basados en la revision realizada, en este trabajo se decidié separar las zonas de estudio en tres

clases:

Zonas de estudio a grandes escalas: son aquellas que buscan generar inventarios
a escalas nacionales o departamentales a partir de informacién medida desde
satélites, por medio de diferentes sensores como cdmaras espectrales, radares de
apertura sintética (SAR), laseres, entre otros (Byrd, y otros, 2018; Urbazaev, y
otros, 2018; Sun, y otros, 2019). Actualmente en Colombia se utilizan las
mediciones remotas con imagenes satelitales para hacer inventarios forestales
nacionales, el procedimiento para trabajar con las imagenes satelitales es explicado
en el manual creado por el instituto de hidrologia, meteorologia y estudios
ambientales (IDEAM), que es uno de los entes de control del medio ambiente en el
pais (Cabrera E., G. Galindo, D.M. Vargas, 2011).

Zonas de estudio enfocadas a ecosistemas: son aquellas que buscan estudiar
bosques completos en ecosistemas situados a condiciones climaticas o territoriales
particulares. En estos casos se utiliza la informacion satelital, y en algunos casos es
posible utilizar otras plataformas para obtener la informacion como aeroplanos,
globos aerostéaticos, y recientemente UAV. (Galidaki, y otros, 2017; Zhang, y otros,
2019; Hickey, Callow, Phinn, Lovelock, & Duarte, 2018; Navarro, y otros, 2019;
Pandey, Srivastava, Chetri, Choudhary, & Kumar, 2019; Gomez, White, & Wulder,
2016; Tejada, Gorgens, Espirito-Santo, Cantinho, & Ometto, 2019).

Zonas de estudio puntuales: son aquellas que buscan realizar estudios de biomasa

en areas pequefias donde la resolucion de la informacion satelital no permite
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realizar un andlisis adecuado del &rea. Este tipo de zonas normalmente se
encuentran ubicadas en fincas o predios privados, donde los duefios de esas tierras
desean hacer seguimientos a sus recursos forestales. En estos casos, los inventarios
se realizan usando expediciones de campo, sin embargo, debido a la dificultad de
este tipo de estudio, no se realiza de manera periddica. Es aqui donde el uso de
informacion remota de alta resolucién obtenida mediante aeroplanos, globos
aerostaticos o UAV puede ayudar a complementar los estudios de la zona de interés.
Sin embargo, este tipo de mediciones no estan exentas de problemas, debido a que,
segun las caracteristicas ecosistémicas o topograficas de la zona de estudio, la
capacidad de captura de informacion puede verse limitada, dando lugar a malas
estimaciones o a informacion que no puede ser utilizada. (Chen, y otros, 2017;
Warfield & Leon, 2019; de Almeida, y otros, 2019; Jayathunga, Owari, & Tsuyuki,
2018; Swinfield, y otros, 2019; Domingo, @rka, Naesset, Kachamba, & Gobakken,
2019; Ota, y otros, 2019).

Por otro lado, en la literatura se trabaja el uso de aprendizaje de maquina (ML) para
relacionar los datos remotos con los datos obtenidos en la expedicion de campo, para generar
modelos que permiten mejorar las estimaciones de biomasa (Byrd, y otros, 2018; Sun, y otros,
2019; Urbazaev, y otros, 2018). También, algo importante a resaltar de las diferentes plataformas
desde las cuales se puede extraer informacion remota, es que estas no son excluyentes entre si, de
hecho, gran parte de los trabajos encontrados en la literatura buscan mejorar las estimaciones de
biomasa utilizando combinaciones de diferentes fuentes de informacion (Byrd, y otros, 2018;
Galidaki, y otros, 2017; Sun, y otros, 2019; Hickey, Callow, Phinn, Lovelock, & Duarte, 2018;

Urbazaev, y otros, 2018; Saarela, y otros, 2018) .
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Finalmente, se hace necesario resaltar ciertas caracteristicas de las mediciones remotas de
alta resolucion, debido a que en el proyecto estas juegan un papel importante. Las mediciones
remotas de alta resolucion dependiendo de la plataforma de vuelo sobre la cual se capture, pueden
ser obtenida a periodos cortos de tiempo, ya que una plataforma como los UAV se puede obtener
todos los dias si el clima lo permite (Ota, y otros, 2019). Por otro lado, de los sensores mas
utilizados en la literatura sobre este tipo de plataformas son los LiDAR y las camaras espectrales,
esto se debe a que la informacion remota que se recolecta para este tipo de estudios normalmente
son las imagenes espectrales e informacion referente a la altura de los arboles, ya que con las
iméagenes espectrales es posible calcular indices de vegetacion, y la informacion de las alturas de
los arboles esta fuertemente relacionada a la biomasa (de Almeida, y otros, 2019). Sin embargo,
debido a los altos costos de los sensores LIiDAR, se han realizado estudios que buscan comparar
los resultados obtenidos mediante los sensores LiDAR, con resultados obtenidos con técnicas de
procesamiento de imagenes como la reconstruccion por movimiento (SFM); las cuales concluyen
que los sensores LIDAR entregan buenas estimaciones, pero, dependiendo del tipo de bosque a
estudiar, en caso de que este no sea muy frondoso y que las condiciones del clima permitan capturar
fotografias claras e iluminadas, el SFM puede obtener resultados similares a los de LIiDAR
(Warfield & Leon, 2019; de Almeida, y otros, 2019; Jayathunga, Owari, & Tsuyuki, 2018;

Swinfield, y otros, 2019).

2.4 Metodologia de estimacion de carbono propuesta
La metodologia propuesta en este trabajo de investigacion sigue los cinco pasos descritos
de los métodos remotos, sin embargo, estos fueron adaptados para que se ajusten a los

requerimientos del proyecto. Teniendo en cuenta que el objetivo del proyecto es estimar bancos



METODOLOGIA DE ESTUDIO DEL ESTADO DE LOS BOSQUES CON UAVS 29

de carbono usando imagenes espectrales obtenidas desde UAV en un area forestal particular, la
metodologia propuesta corresponde la fase de entrenamiento en un proceso de monitoreo de
bosques, teniendo en cuenta que para completar el proceso de monitoreo de bosques se requiere
de un seguimiento periédico. EI monitoreo de bosques consta de dos grandes fases: una de
entrenamiento y una de seguimiento. En la fase de entrenamiento se realiza la construccion y
entrenamiento del modelo matematico que se encarga de estimar el carbono en base a las imagenes
espectrales de UAV. En la fase de seguimiento se realiza el monitoreo continuo de la zona de
estudio. Sin embargo, es importante aclarar que en este proyecto de investigacién se cubre
unicamente la fase de entrenamiento de la metodologia propuesta, ya que un seguimiento continuo
a la zona de estudio se sale de los objetivos del proyecto. En la Figura 4 se presenta un diagrama
de bloques, en el cual se encuentran los pasos del monitoreo forestal en el que se incluye la
metodologia propuesta.

Figura 4.

Diagrama de bloques de la metodologia de estimacion de carbono propuesta.
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2.4.1 Fase de entrenamiento

El primer paso de esta fase consiste en la identificacion de la zona de estudio, en el cual se
selecciona la zona de estudio. Para ello se identifican los equipos de medicion con los que se cuenta
y evaluar su comportamiento en la zona de estudio. En esta metodologia las mediciones remotas

se realizan por medio de UAV, por ende, se debe garantizar que la zona de estudio cuente con las
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condiciones climéticas y topoldgicas necesarias para poder operar el UAV en ella. Al igual, que
debe garantizarse un acceso seguro y sin inconvenientes a dicha zona para poder realizar la
expedicion de campo.

El segundo paso consiste en obtener los datos de carbono de la zona de estudio, estos son
los utilizados para entrenar y validar el modelo matematico. Estos datos deben ser obtenidos
mediante una expedicion de campo a una fecha cercana a la de la captura de imagenes con el UAV.

El tercer paso es el de la captura de imagenes espectrales, en el cual se realiza la mision de
vuelo con el UAV sobre la zona de estudio, por medio de la fotogrametria se genera informacion
con las camaras espectrales equipadas al UAV. Es importante asegurarse que las condiciones para
realizar la mision de vuelo sean las indicadas, que no haya vientos fuertes y de preferencia en dias
en los que el cielo este despejado. Posteriormente, esta la preparacion de los datos para poder ser
utilizados en el modelo matematico. Para esta metodologia, las imagenes capturadas son de bandas
R, G, By NIR, con las cuales se calculan diferentes indices de vegetacion, para finalmente generar
un cubo de datos el cual servira de entrada para el modelo matematico.

El cuarto paso consiste en crear un modelo matematico que permita relacionar las iméagenes
espectrales con los datos de carbono. Para encontrar un modelo adecuado en este proyecto se
realizan pruebas con diferentes modelos matemaéticos y se comparan los resultados de las
estimaciones para encontrar el modelo que presente el menor error en la estimacion.

El dltimo paso de la fase de entrenamiento consiste en la validacion del modelo
matematico, para ello se proponen diferentes formas de organizacién de los datos de
entrenamiento, los cuales son posteriormente separados en conjuntos de entrenamiento y de
prueba, y asi evaluar cual modelo matematico entrega los menores resultados usando un

determinado metodo de organizacion de datos.
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2.4.2 Fase de entrenamiento

Una vez terminada la fase entrenamiento, ya se cuenta con un modelo que esta adaptado a
la zona de estudio, por ende, es posible hacer misiones de vuelo futuras y procesar las nuevas
imagenes en el modelo entrenado para estimar el carbono. Por esta razén, esta fase consta de dos
pasos, una captura de imagenes espectrales y una aplicacion del modelo entrenado sobre estas
imagenes, de esta forma es posible hacer seguimiento a la evolucion de la zona de estudio, siempre
y cuando se garantice que las condiciones de la captura de imagenes espectrales sean las mismas
a las de las imagenes de entrenamiento. Es importante aclarar que la metodologia propuesta
proyecta la fase de seguimiento como una implementacion futura, la cual depende de
negociaciones concretas para realizar un monitoreo permanente en la zona de estudio, por esta
razon, en este proyecto de investigacion esta fase no fue validada, ya que se sale de los objetivos

del proyecto, sin embargo, en un trabajo futuro se proyecta la validacion de esta fase.
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3. Proceso de planificacion, recoleccion y preprocesamiento de la informacion

Este capitulo presenta el desarrollo de los tres primeros pasos de la metodologia propuesta:
identificar la zona de estudio, obtener los datos de carbono y capturar las imagenes espectrales. El
primer problema es la seleccion de la zona de estudio, para ello se muestran los criterios de
seleccion y las caracteristicas de la zona escogida. Posteriormente, se describe la expedicion de
campo realizada para obtener los datos de carbono de la zona de estudio. Luego se presenta el
UAV vy las camaras espectrales utilizadas, seguido del proceso de captura de imagenes espectrales,
y finalmente preprocesamiento de las imagenes capturadas para ser entregadas al modelo

matematico.

3.1 Zona de estudios
Para de seleccionar la zona de estudio, se tuvieron en cuenta los siguientes criterios:
e Debe contar con un &rea boscosa notoria.
e Las especies de arboles que se encuentren dentro de la zona deben ser especies
previamente estudiadas.
e La topografia de la zona de estudio debe permitir volar el UAV sobre ella, sin
inconvenientes.
e El area de cobertura de la zona de estudios debe permitir ser transcurrida en una
mision de vuelo del UAV.
e Debe ser de facil acceso para las personas que realizaran la expedicion de campo.
En base a los criterios anteriores, se seleccion6 una zona que se encuentra ubicada en la
republica de Colombia, en el departamento de Santander, en el municipio de Molagavita dentro de

la vereda de Potrero de Rodriguez. La zona de estudio esta dentro de la finca los Cinchos y cuenta
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con una temperatura promedio de 13°C y una precipitacién promedio de 1550mm anuales. Con
altitudes desde 2650 hasta 2869 metros sobre el nivel del mar. Esta zona tiene un area de 17,74
hectareas y se encuentra delimitada por las coordenadas 6°39'45,05" - 6°39'5" sentido SN y
72°46'24,00" - 72°46'69" sentido EW. El bosque presente en esta zona de estudio corresponde a
un bosque muy humedo montano bajo, en el cual predomina la especie Quercus Humboldtii
también conocidos como roble andino o roble colombiano. En la Figura 5 se encuentra una imagen
de la zona de estudio obtenida de Google Earth junto con su ubicacion dentro del pais.

Figura 5.

Imagen de la zona de estudio visto desde Google Earth y su ubicacién dentro del pais.

* Municipio de Molagavita,
Santander, vereda de Potrero de
Rodriguez.

* 2650 — 2869 msm.

* Areade 17,74 ha.

* Especie predominante Quercus
humboldtii.

3.2 Expedicion en campo para la estimacion de biomasa superficial
La expedicion de campo a la zona de estudio fue realizada por dos estudiantes del programa

de ingenieria forestal de la universidad Industrial de Santander sede de Malaga, como parte del
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proyecto de grado “Estimacion de biomasa con métodos no destructivos en bosque de Quercus
humboldtii Bonpl”, dirigida por la profesora M.Sc. Sandra Milena Diaz Lopez.

Para realizar la expedicion se siguieron las instrucciones del manual de campo para el
inventario forestal (Ferreira, 2005), donde se indican los pasos necesarios para realizar el estudio
de biomasa superficial en una zona forestal. El primer paso consiste en estimar el nimero de
parcelas o subareas necesarias para muestrear la zona de estudio. Para ello, los encargados de
realizar las mediciones consideraron que un muestreo del 10% del &rea total es suficiente; por otro
lado, como el manual define parcelas cuadradas de 25 x 25m (0,0625ha) y teniendo en cuenta
que el area total de la zona de estudio es de 17,74ha, se concluye que para cubrir el &rea de
muestreo deseada se requieren de 28 parcelas.

El siguiente paso consiste en la ubicacion de las parcelas en el area de estudio, para ello se
utilizd QGIS, la cual es una herramienta software que permite la manipulacion de datos
georreferenciados. Con QGIS es posible usar la delimitacion del area de estudio presentada en la
Figura 5, y generar puntos aleatorios dentro de la misma, y asi obtener las coordenadas de los
puntos centrales donde se ubicara cada parcela. Posteriormente, se procede a ir a cada uno de los
puntos y trazar el perimetro definido, teniendo en cuenta las correcciones necesarias en caso de
que la parcela se encuentre ubicada en una pendiente. En la Figura 6 se encuentran las ubicaciones
de cada una de las parcelas dentro de la zona de estudio.

Dentro de cada parcela se toman los siguientes datos a cada uno de los arboles: el diametro
del tronco a la altura del pecho (DAP) con una cinta métrica, la altura total hasta la copa del arbol
con un Hipsémetro Suunto PM5-1520, el diametro de la copa del arbol, la altura a la primera
ramificacion del arbol y las coordenadas espaciales donde esta ubicado el arbol con un sistema de

posicionamiento global (GPS) Garmin GPSMAP 64S one size. Posteriormente, utilizando las
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ecuaciones obtenidas en la plataforma GlobAllomeTree para la especie Quercus humboldtii, se
estima la biomasa superficial y el carbono almacenado en cada uno de los arboles dentro de cada
parcela. Se utilizaron dos modelos en cada uno de los arboles para estimar la biomasa, dados por
la ecuacién (1) la cual es la que se usa en bosques donde Gnicamente se encuentra la especie de
Quercus humboldtii debido a que es la que predomina en la zona de estudios, y la ecuacion (2) se
usa en bosques donde existen diversas especies, pero la especie predominante es la Quercus
humboldtii respectivamente.
Bou = (=5,864 4 0,906 * DAP)? (D
Bienerar = (—1,934 4 0,676 * DAP)? (2)
Para obtener los valores de carbono superficial almacenado, los estudios realizados en
bosques tropicales sugieren que el carbono esta directamente relacionado con la biomasa presente
en un bosque, la relacion consiste en que el carbono es equivalente al 50% de la biomasa presente
en el bosque (Yepes, y otros, 2016). De esta forma se presentan dos posibles estimaciones de
carbono Cop = Bou/2 Y Cgenerar = Bgenerar/2. EN la Figura 7 se presenta un diagrama de
bloques que resume los pasos de la expedicion de campo.
Figura 6.

Ubicacion de las parcelas dentro de la zona de estudio realizada desde QGIS.
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Figura 7.

Diagrama de bloques con la descripcion de las actividades realizadas en la expedicion de campo.

Medir la
Estimar el Ubicar las informacion de Estimar la Convertir la
nimero de parcelas en el cada arbol biomasa de biomasa a
parcelas B area de estudio = dentro de las B cada drbol o carbono
parcelas

Finalmente, los datos de la expedicion de campo se entregan en una base de datos, en la
cual se encuentran datos de cada uno de los arboles medidos como:
e El identificador de la parcela donde se midié.
e El identificador del arbol dentro de la parcela.
e Elidentificador del arbol en todo el bosque.
e El diametro del tallo del arbol.
e Las dos estimaciones de carbono.

e Las coordenadas geograficas del arbol.
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3.3 Equipo de captura de imagenes

Como la metodologia propuesta requiere de imagenes espectrales R-G-B-NIR, el equipo
utilizado para la captura de informacién, debe ser capaz de utilizar cAmaras que permitan obtener
imagenes espectrales, también debe ser lo suficientemente robusto para volar sobre el area de
estudio sin inconvenientes. Con estas condiciones en mente, para la captura de las imagenes de la
zona de estudio se utiliz6 un drone de DJI llamado Matrice 600 Pro el cual forma parte del grupo
de investigacion RadioGIS de la UIS. Este es un equipo industrial de seis hélices caracterizado por
su robustez. En la Figura 8 se encuentra una fotografia del UAV utilizado y en Figura 9 se
encuentran las caracteristicas relevantes del UAV.
Figura 8.

Drone DJI Matrice 600 pro utilizado para capturar las fotografias de la zona de estudio.

Figura 9.
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Especificaciones técnicas del drone Matrice 600 pro.

Velocidad Tiempo de vuelo . .
. . 17 m/s .p 32 min
maxima (sin carga)
Resistencia Tiempo de vuelo - .
R S 1m ,f’ s . . 15 min
al viento (carga maxima)
Velocidad 5 m/ Precision de Vertical : 0,5 m
5 m/s )
de ascenso vuelo Horizontal: &=1.5 m
Velocidad 3 m/ Frecuencias de h.725 - 5,825 Gll=
3 m/s . . . . .
de descenso operacion 2,400 - 2,183 Gllz
| . . - 3.5 km
Carga . Distancia maxima . ' .
e 6 kg . . (Libre de obstaculos
maxima ' de transmision

e interferencias)

Las camaras utilizadas fueron dos DJI Zenmuse X3, de las cuales una captura las bandas

RGB y otra BGNIR. Es importante aclarar que ambas cdmaras son de un mismo modelo, pero a

una de ellas fue modificada por la empresa distribuidora para reemplazar la banda del rojo por la

de infrarrojo cercano, capturando longitudes de onda entre los 680 y 800nm, y quitando las

longitudes desde 568nm hasta los 680nm pertenecientes a la banda del rojo. Por otro lado, debido

a la estructura donde se coloca la camara en el drone, no es posible realizar un vuelo con el drone

utilizando las dos camaras al mismo tiempo, razon por la cual se hace necesario realizar dos vuelos

en las mismas condiciones para capturar informacion con cada una de las camaras. Las

caracteristicas relevantes del modelo de la camara DJI Zenmuse X3 se encuentran en la Figura 10,

en el cual se subraya la caracteristica de la resolucidn que se utilizé con ambas camaras durante el

proyecto.

Figura 10.

Especificaciones técnicas de la camara DJI Zenmuse X3.

38
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Tipo CMOS Optica 20 mm
Pixeles
etes 12,4 M FOV diagonal 94 grados
efectivos
Velocidades d
cloclaades €€ | g ~ 1/8000 sec |  Encoder MPEG4/AVC /H.264
obturacion

4095 x 2160 @ 25/24fps
3860 x 2160 @ 30/25fps
1920 x 1080
@ 60,/50/48/30/25/24fps
1280 x 720
@ 60/50/48/30/25/24fps

Rango ISO 100 - 3200 Resolucion

3.4 Captura de los ortomosaicos de la zona de estudio

Para obtener los ortomosaicos de la zona de estudio, se realizaron dos misiones de vuelo
con el UAV a diferentes alturas, unaa 100m y otra a 130m. En cada una de las misiones se trazo
la ruta de vuelo a recorrer, la altura de vuelo, la periodicidad en la que se capturan las fotografias
y las configuraciones de la camara para la captura de las fotografias. Cada mision de vuelo se
ejecutd dos veces debido a que era necesario capturar informacion con cada una de las cAmaras.
En la Tabla 1 se describen las configuraciones utilizadas en cada mision de vuelo y en la Figura
11 se presenta la ruta de vuelo utilizada en las dos misiones, donde el area azul hace referencia al
terreno capturado por el drone durante la mision, y las lineas verdes indican la ruta que siguio el
drone para capturar las fotografias.
Tabla 1.

Configuraciones de las misiones de vuelo.

Caracteristica Mision a 100m Mision a 130m

Velocidad de vuelo 8,7 m/s 8,5 m/s
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Distancia Recorrida 4429,3 m 3622,3 m
Intervalo de captura de fotos 3 seg 4 seg
Cantidad de fotos tomadas 188 113

Resolucion espacial 4,3 cm/px 5,6 cm/px
Superposicién frontal 80% 80%
Superposicion lateral 60% 61%

Una vez capturadas las fotografias, estas son procesadas en Agisoft Photoscan para generar
un modelo digital de la zona de estudio, desde el cual se puede extraer el ortomosaico. Una vez
realizado el proceso con las imagenes de cada cdmara, se obtienen los ortomosaicos presentados
en la Figura 12 y la Figura 13, donde la imagen de la izquierda es el ortomosaico RGB y la de la
derecha es el BGNIR en ambas imagenes. Sin embargo, al no considerar las variaciones climaticas
el dia que se realizd la mision de vuelo, se vio la necesidad de descartar las imagenes capturadas a
100m de altura, debido a que estas presentaron sombras causadas por nubes, por esta razon, estas
imagenes no fueron utilizadas en el proyecto. Mientras que las de 130m presentaron mejores
condiciones.

Figura 11.

Trazado de la ruta para las misiones de vuelo realizado desde la aplicacién DJI GS Pro.
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Figura 12.
Ortomosaicos de la zona de estudio capturada desde los 100 metros de altura, a la izquierda se

encuentra el ortomosaico RGB y a la derecha el ortomosaico BGNIR.

a. RGB 100 m b. BGNIR 100 m

Figura 13.
Ortomosaicos de la zona de estudio capturada desde los 130 metros de altura, a la izquierda se

encuentra el ortomosaico RGB y a la derecha el ortomosaico BGNIR.
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a.RGB 130 m b. BGNIR 130 m

3.5 Preparacion de los datos capturados con el UAV

El siguiente paso consistio en alinear los ortomosaicos, esto debido a que las fotografias
capturadas no quedaron exactamente iguales pese a haber usado la misma mision de vuelo con
ambas camaras. Este proceso de alienacidn se conoce como registrado de imagenes, y consiste en
transformar diferentes conjuntos de datos a un solo plano coordenado (Zitova & Flusser, 2003).
En general los procesos de registrado consisten en cuatro pasos: deteccion de caracteristicas,
emparejamiento de caracteristicas, estimacion del modelo de transformacion y transformacion de
la imagen (Zitova & Flusser, 2003). El registrado de los ortomosaicos se realizo utilizando QGIS,
donde se marcaron puntos de referencia visibles en ambos ortomosaicos para luego buscar que las
dos imagenes quedaran alineadas en base a los puntos de referencia. En la Figura 14 se presentan
los ortomosaicos en las diferentes bandas RGBNIR de la imagen a 130m posterior al proceso de
registrado.
Figura 14.

Bandas espectrales del ortomosaico RGBNIR. a. Red, b. Green, c. Blue y d. NIR.
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a. Red b. Green c. Blue d. NIR

Con los ortomosaicos alienados, utilizando Python y la libreria GDAL para la
manipulacion de imagenes georreferenciadas, se estimaron 15 indices de vegetacion en base a las
bandas espectrales R-G-B-NIR. Para estimar algunos de los indices de vegetacion se requiri6 el
calculo de dos parametros: pgg Y 1. Estos se pueden obtener mediante:

pre = R —y (B — R), 3)

_ 2(NIR? —R?) + 1,5NIR + 0,5R

(4)
NIR+R+0,5

donde R, B y NIR son los valores de cada pixel en las bandas espectrales del rojo, azul e
infrarrojo cercano respectivamente, y utilizando y = 1, debido a que en la literatura explican que
es el valor 6ptimo para esta constante (Rhyma, Norizah, Hamdan, Faridah-Hanum, & Zulfa, 2020).
Enla

Figura 15 se presentan los indices de vegetacion utilizados junto a la ecuacién para
estimarlos.

Una vez calculados los indices de vegetacion, se construy6 un cubo de datos D € RM*NXL
donde M y N son los pixeles que construyen el ancho y largo de la imagen, y L son las capas del
cubo de datos, constituidas por indices de vegetacion y bandas espectrales, donde M = 10155,
N =9271y L = 19. El cubo de datos puede ser visto como una serie de matrices superpuestas

una sobre otra en el mismo orden que se muestra en la
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Figura 16.

Figura 15.

indices de vegetacion estimados utilizando las bandas RGBNIR.

Indice de . Indice de .
] Ecuacién ) Ecuacién
vegetacion vegetacion
. 15(NIR_R) : . 1,5(NIR—pRg)
SAVI NIRTR105 SARVI Wﬁ:lt?ﬁ
NIR-R . n(1-0,25g) (R0,125)
NDVI NIRTR GEMI =
] 0.2NTR-R O (2NIR+1)2 4/ (2NIR+12)+ 8(NIR—R)
WDRVI2 0 INTRTR MSAVI 5
T 0,58NIR—R 1 NIR-G
WDRVI5 05NIR R {NDVI NIR |G
r NIR R . NIR—(G—(B-R))
: NIR : 25(NIR_R)
SR R SARVI2 1+NIR{6R 7,58
ARVI NIR - ppg ASVI (2NIR+1)? 4/ (2NIR-+12)+8(NIR— prg)
— NIR + piips - 2
7 G-NIR
NDWI GiNIR
Figura 16.

Cubo de datos generado para usar como fuente de datos para el proyecto.
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9. TNDVI
[ 70. MSAVI
[ 1. ARVI
[ 12. SARVI
[ 13. GEMI
[ 14.SR
5. NDWI

19.ASVI
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4. Construccién del modelo matematico para la estimacion de carbono

Con los datos de carbono obtenidos en la expedicion de campo y el cubo de datos generado,
la problemética ahora es (Como vincular esta informacion? La construccién de un modelo
matematico debe permitir relacionar el cubo de datos con la informacion de la expedicion de
campo, sin embargo, hay que tener en cuenta factores como: ¢Que reglas debe cumplir el modelo
matematico para resolver el problema?, ;Que estrategias deben seguirse para realizar los
entrenamientos del modelo? y ¢De qué manera se pueden organizar los datos para que el modelo
entrenado entregue mejores resultados? EIl primer paso en este capitulo sera explicar el trasfondo
matematico utilizado para construir el modelo de estimacion de carbono en base a un cubo
matricial. Posteriormente, el procesamiento realizado a los datos de la expedicion de campo para
ser utilizados en el entrenamiento, usando un modelado de densidad de carbono por area. Luego,
se explicara la metodologia implementada para construir el modelo matematico, que son las redes
neuronales. Finalmente, se describe la forma en que se organizaron los datos para realizar los

entrenamientos para el modelo matematico.

4.1 Modelo propuesto para la estimacion de carbono a partir de imagenes R-G-B-NIR

Para construir el modelo matematico que resuelva la problematica planteada de relacionar
los datos obtenidos con el UAV vy la informacién de la expedicion de campo, hay que tener en
cuenta la naturaleza de ambos tipos de datos. Los datos obtenidos con el UAV, después de ser
arreglados tienen forma de un cubo matricial D € RM*NXL con donde M = 10155, N = 9271y
L =19, donde M y N son los pixeles que construyen el ancho y largo de la imagen, y L es el
numero de bandas espectrales e indices de vegetacion contenidos en el cubo de datos. Por otro

lado, los datos de la expedicion de campo se encuentran tabulados en un registro de datos, es
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necesario realizar un procesamiento a estos datos de modo que sea posible obtener una matriz de
carbono, que pueda utilizarse como base para el entrenamiento del modelo. Partiendo de que se
tiene un cubo de datos D y una matriz de carbono € € RM*N, el modelo matematico se plantea
como una transformacién T de tal forma que
T(D) =C (5

4.1.1 Preparacion de los datos de la expedicién de campo

Como se planted anteriormente, los datos de la expedicion de campo deben ser procesados
de modo que pueda obtenerse una matriz de datos que representen el carbono de la zona estudio.
Teniendo en cuenta que la informacién del cubo de datos esta georreferenciada, al igual que los
datos de la expedicion de campo, es posible correlacionar la informacidn espacial de cada conjunto
de datos para realizar la estimacion de la transformacionT. Partiendo de que se cuenta con la
ubicacion, el didmetro del tallo y carbono para cada uno de los arboles medidos; el primer paso
consiste en crear un mapa utilizando QGIS en el cual, a la coordenada de cada arbol le sea asignada
el valor de carbono de ese arbol. Luego, usando los diametros de cada tallo se crean areas circulares
en el mapa que representaran cada arbol y su respectiva area dentro de la zona de estudio. Sin
embargo, las mediciones de la expedicion condensan toda el area del arbol a un solo punto para
obtener el carbono, por ende, se hace necesario distribuir esa medicidn dentro del area del arbol.
La distribucidn se hace estimando una densidad de carbono para cada uno de los arboles de modo
que pc = Cirpor/Airpor-

El siguiente paso consiste en convertir el mapa generado en QGIS a una matriz
bidimensional de las mismas dimensiones M y N del cubo de datos, sin embargo, hay que tener en
cuenta que la conversion del mapa a matriz no se hace perfectamente. La matriz de datos de

carbono puede ser representada como una imagen en la cual cada elemento de la matriz equivale
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a un pixel, donde los Unicos pixeles donde hay informacion diferente de cero es donde se
encuentran ubicados los arboles. Pero la conversion realizada no es perfecta, ya que los pixeles de
la imagen no son capaces de recrear completamente la forma circular de los &rboles. Teniendo en
cuenta que la forma de los arboles en la imagen no es perfectamente circular y que solamente los
pixeles donde estan ubicados los arboles son diferentes a cero, se decide utilizar el area de cada
pixel como base para calcular el carbono, de forma que al sumar todos los pixeles que representan
un arbol, el resultado sera el valor del carbono del arbol. La forma de calcular el carbono contenido
en un pixel es multiplicando la densidad de carbono por area p. por el area que representa cada
pixel, que en este caso es de 81 cm?.

Teniendo en cuenta que el area de cada arbol no se representa perfectamente debido a la
resolucion espacial de cada pixel, se genera un error a la hora de generar la imagen de carbono con
respecto a los valores recolectados en la expedicion en campo. Teniendo en cuenta esto, se generan
dos imagenes con informacion de carbono, una para Cqy Y otra para Cgenerqr, donde los pixeles
que representan la ubicacion del tronco arboles tienen su respectivo valor de carbono y las zonas
donde no existen troncos de arboles se asigna un valor de carbono igual a cero. Partiendo de que
cada pixel tiene valor de carbono correspondiente al area espacial que representa, al hacer una
sumatoria de todos los pixeles de la imagen de carbono, el resultado debe dar el valor del carbono
total medido en la expedicién en campo. Sin embargo, debido a las fuentes de error mencionadas
se genera un error en el valor de carbono total medido en el area de estudio, con valores de 6,69%
para la imagen de Cyppy Y de 6,61% para la imagen de Cgenerar-

En la Figura 17 se presenta un diagrama mostrando un ejemplo del proceso para generar

las imagenes de carbono donde primero se ubican los arboles dentro de la imagen, luego se dibujan
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los diametros de los arboles, posteriormente se aproximan los didmetros por medio de pixeles y
finalmente se estima el carbono contenido en cada pixel.
Figura 17.

Proceso para generar las imagenes de carbono.

Ubicaciones de Arboles y sus Aproximaciones Carbono en
cada arbol didmetros con pixeles cada pixel

4.1.2 Metodologia para relacionar el cubo de datos y la informacién de campo

Para solucionar el problema de encontrar la transformacion T, se utilizan técnicas de
inteligencia artificial (Al) (Russell & Norvig, 2016), las cuales pueden aprender a deducir una
funcion f que relaciona los pardmetros de entrada X y los valores de salida f(X) (Alpaydin, 2020).
Dentro del campo de Al se encuentra el aprendizaje de maquina (ML), el cual busca desarrollar
una tarea especifica gracias a entrenamientos previos. En ML es notoria es la separacién entre
aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado. El supervisado es aquel en el que se conoce
que es lo que se quiere que la maquina aprenda, mientras que el no supervisado es aquel en el que
se deja que la maquina encuentre por si misma que puede aprender (Russell & Norvig, 2016). Por
la naturaleza del problema planteado en este proyecto, el tipo entrenamiento que se realiza es de
tipo supervisado, donde los datos de la matriz de datos generada con los datos de campo € son los

datos a los que se quiere llegar, y los datos del cubo de datos D son la entrada del modelo.
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De los diferentes algoritmos que existen para aplicar ML, en este proyecto nos centramos
en las redes neuronales, las cuales son una estructura inspirada en el sistema nervioso humano,
donde se interconectan multiples neuronas, que procesan informacién no lineal, compleja y de
forma paralela (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Las redes neuronales se conforman
interconectando maltiples perceptrones, los cuales son los elementos base de una red neuronal.
Los perceptrones se modelan como una combinacion lineal, a la cual a cada parametro de entrada
se le asigna un peso. Posterior a la combinacion, se ubica de una funcion de activacion que se
encarga de afadir la no linealidad al modelo (Haykin, 2010). En la Figura 18 se observa un
diagrama ilustrando un perceptrdén, donde x4, ..., x,, son las variables del entrada al perceptron,
Wi, ..., W, son los pesos asignados a cada variable de entrada, b es el bias o la variable de
compensacion, v hace referencia a la suma de todas entradas multiplicadas por su respectivo peso
y el bias, de forma que v = x; * W; + -+ x,, * W, + b, ¢ es la funcion de activacion del
perceptrdn, la cual se encarga de afiadir no linealidades al modelo, puede ser una funcion sigmoide,
una tangente hiperbdlica, entre otras.

Figura 18.

Diagrama de bloques de un perceptroén.
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4.2 Organizacion de los datos
Teniendo en cuenta que la expedicién de campo entrega diferentes formas de clasificar los
arboles medidos, nos planteamos la siguiente pregunta: (Como podriamos organizar el
entrenamiento de los datos, de modo que se pueda reducir la informacién a medir en la expedicion
de campo? En respuesta a esto, se plantean diferentes formas de organizacion de datos, basados en
informacion como la ubicacion o la parcela del arbol para entrenar el modelo de redes neuronales
y evaluar qué porcentaje de datos permite obtener los mejores resultados. Las metodologias

propuestas son:

e Todas las parcelas: Se aprovecha la separacion por parcelas de la zona de estudio
y se separan los datos de forma que se utilizan unas parcelas para entrenar y otras
parcelas para verificar. Este tipo de organizacion busca evaluar el comportamiento

de la red al utilizar parcelas enteras como bases de entrenamiento, de tal forma que
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sea posible concluir que porcentaje de parcelas usadas como datos de entrenamiento
entregan los mejores resultados. Con esta forma de organizacion de datos, se busca
reducir la cantidad de parcelas a medir a la hora de realizar la expedicion de campo.

e Todos los arboles: Se utiliza la distincion de cada arbol medido para separarlos en
un grupo de arboles de entrenamiento y otro grupo de arboles para evaluar, teniendo
en cuenta que existen arboles de todas las parcelas en ambos grupos. Este tipo de
organizacion busca evaluar si utilizar la informacion de un arbol completo como
base de entrenamiento entrega resultados aceptables. Con esta forma de
organizacion se busca reducir la cantidad de arboles a medir cuando se esta
realizando la expedicion de campo.

e Todos los pixeles: Se utilizan pixeles aleatorios de la imagen de carbono para
entrenar y para validar, sin embargo, se garantiza que haya pixeles de todas las
parcelas en cada grupo. Esta organizacion es la forma clésica de seleccion de
informacion de forma aleatoria.

e Por parcela: Se aprovecha la separacion por parcelas y se crea un modelo de
entrenamiento a cada parcela por separado, utilizando un porcentaje de los datos
dentro de la parcela para entrenar y otro porcentaje para verificar. Con esta forma
de organizacion de datos se busca evaluar si es mejor realizar un modelo de
estimacion para cada parcela por separado o para todo el bosque en general.

Es importante tener en cuenta que, pese a que se busca reducir la informacion medida en
las expediciones de campo analizando estas formas de organizacidn de datos, para poder validarlas

se requiere de otra expedicion de campo, la cual no puede ser ejecutada dentro de este proyecto y
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por ende sera planteado como un trabajo a futuro. En la Figura 19 se presenta una representacion
grafica de cada una de las formas de organizacién para los datos de entrenamiento y validacion.

Figura 19.

Organizacion de datos de entrenamiento y validacion para las pruebas. a. Todas las parcelas, b.

Todos los arboles, c. Todos los pixeles y d. Por parcela.
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c. Todos los pixeles. d. Por parcela.
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5. Entrenamiento y validacion del modelo matematico para la estimacién de carbono

En el capitulo 4 se plante6 el modelo matematico que relaciona los datos de la expedicion
de campo con la informacién capturada con el UAV, junto con las formas de organizar los datos
para el entrenamiento del modelo. Sin embargo, hasta el momento no se han realizado pruebas o
entrenamientos que permitan evaluar el comportamiento del modelo para estimar carbono a partir
de imagenes. La finalidad del paso de validacion es evaluar que tan bien el modelo matematico
permite estimar carbono, para ello se entrena la red neuronal que es un modelo propuesto, al igual
que otros modelos encontrados en la literatura para estimar carbono. El entrenamiento para todos
los modelos se realiza utilizando los métodos de organizacion de datos propuestos y comparando
los resultados obtenidos en cada modelo. Este capitulo se estructura de la siguiente forma: primero
se explicaran los pardmetros utilizados para medir el porcentaje de error en las estimaciones
realizadas en el modelo; luego se expone la estructura de red neuronal utilizada para construir el
modelo matematico; posteriormente, se describen las metodologias de estimacion de carbono
utilizadas en el proyecto, donde se presentan modelos de la literatura con los cuales se compararan
los modelos propuestos; después se muestran los resultados de las pruebas realizadas por cada una
de las metodologias de estimacion de carbono y finalmente un compendio de los mejores

resultados.

5.1 Medicién del error en los modelos

La validacion del modelo matematico en este proyecto se realiza midiendo que tan erroneas
son las estimaciones realizadas. Luego de obtener el valor del error, este se compara el obtenido
con otros modelos de estimacidn encontrados en el estado del arte para encontrar el mejor en un

determinado método de organizacion de datos. Teniendo esto en cuenta, el parametro a utilizar
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debe ser aplicable al tipo de datos con que se esta trabajando, mostrando los resultados
preferiblemente en porcentaje para una mayor interpretacion. El parametro utilizado para realizar
la comparacion es la raiz del error cuadratico medio en porcentaje (RMSE%), debido a que permite
medir el error en las dos imagenes de carbono, la obtenida de la expedicidn de campo y la estimada
con el modelo matematico, entregando sus resultados en porcentaje. EI RMSE% se calcula

utilizado la siguiente ecuacion:

RmsEo = | =07 (6)
max(y) — min(y)

donde y son los valores estimados por el modelo matemaético, y y son los valores de
carbono obtenidos de la expedicion de campo usados para entrenar el modelo.

Para evaluar los modelos matematicos en este proyecto, se hace necesario saber que tan
precisa es la estimacion realizada en cada modelo con cada forma de organizacion de datos, por
esta razon, se crean 20 conjuntos de datos diferentes para cada una de las formas de organizacion
de datos; de esta manera, un modelo matematico realiza 20 entrenamientos con diferentes
conjuntos de datos de una misma forma de organizacion de datos, esperando que el valor de
RMSE% no cambie drasticamente durante todos los entrenamientos. Por esta razon, se utiliza otro
parametro para evaluar los modelos matematicos, el cual es el porcentaje de variabilidad del
RMSE%, calculado como:

Ainf + Asup

7
rmse 100 7)

var% =

donde A, ¢ Y Agyyy sON el limite inferior y superior del rango de valores obtenidos durante

los entrenamientos de los 20 conjuntos de datos, y RMSE es el valor de RMSE medio en los

entrenamientos de los 20 conjuntos de datos.
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5.2 Red neuronal utilizada en el proyecto

Para construir la red neuronal que se encargara de resolver el problema planteado en el
capitulo 4 hay que tener en cuenta como son los datos que ingresaran a la red, las arquitecturas
utilizadas en otras investigaciones del estado del arte relacionadas a la estimacion de carbono y
que forma tendré la informacién que saldra de la red neuronal. Para definir la forma de los datos
que entraran a la red neuronal, se parte del cubo de datos creado en el capitulo 3, el cual esta
conformado por 19 matrices de dimensiones M = 10155y N = 9271, sin embargo, debido a que
solamente se cuenta con una imagen de la zona de estudio, para operar la red neuronal se usan
cada uno de los pixeles del cubo de datos, dando lugar a M x N vectores de 19 valores, donde
cada uno de estos valores hacen referencia a las bandas espectrales R-G-B-NIR y a los indices de
vegetacion. De esta forma es valido decir que los datos que ingresaran a la red neuronal seran una
serie de vectores, los cuales después de ser procesado entregaran un unico valor de carbono por
cada vector. En la Figura 20 se presenta la representacion grafica de como se seleccionan los datos
de entrada a la red neuronal.
Figura 20.
Cada pixel del cubo de datos es un vector de 19 valores, los cuales se utilizan como entrada de la

red neuronal.
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Pese a que es bueno tener grandes cantidades de datos para entrenar un modelo de redes
neuronales, también es necesario encargarse de que los datos utilizados no entreguen informacion
redundante o repetida, por esta razon, al cubo de datos se le somete a un andlisis de componentes
principales (PCA) (Wall, Rechtsteiner, & Rocha, 2003), el cual se encarga de reducir el nimero
de elementos de cada vector que se ingresa a la red neuronal, dejando Unicamente, aquellos
elementos del vector que entregan mayor varianza en sus datos. De esta forma, la informacion del
cubo de datos es normalizada y luego pasa por un analisis de PCA, donde se logra reducir los
elementos del vector que ingresara a la red neuronal de 19 a 4 elementos, los cuales representan
el 99,2566% de la varianza total de los datos. Desafortunadamente, debido a la naturaleza del
proceso de PCA, es imposible discernir cuales fueron las caracteristicas seleccionadas que
contienen el porcentaje de la varianza de los datos.

Una vez definida la forma de los datos de entrada y salida de la red neuronal, el siguiente
paso consiste en crear la arquitectura de la red que se utilizara en el proyecto, para ello se utilizaran
como referencias arquitecturas encontradas en el estado del arte, las cuales constaban cominmente
de tres capas: una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. Lo que diferencian las
arquitecturas entre ellas es el nimero de perceptrones utilizados en cada una de las capas, donde
en la capa de entrada se utiliza un perceptron por cada caracteristica presente en los datos de
entrada, en la capa oculta se utiliza la cantidad de perceptrones requeridos que entreguen los
resultados con menores niveles de error, finalmente en la capa de salida, se coloca un perceptrén
por cada caracteristica en los datos de salida. Con base a lo anterior, la capa de entrada y de salida
esta definida por los datos del proyecto, donde los datos de entrada luego del PCA cuentan con
cuatro caracteristicas por ende en la capa de entrada se cuenta con 4 perceptrones y los datos de

salida son un Unico valor de carbono, por ende, la capa de salida es un Unico perceptron. Para
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encontrar los perceptrones de la capa oculta, se utilizaron los métodos de organizacién de pixeles
con un 50% de datos para entrenar y un 50% para validar, luego se varié el numero de
perceptrones en la capa oculta de usando potencias de 2 como base, partiendo de 2 hasta 256,
también se realizaron pruebas cambiando perceptrones de uno en uno, partiendo de 4 hasta 20. La
razon por las cuales se utilizaron estos nimeros para hacer las pruebas es debido a que son las
cantidades que se encontraban mas seguido para este tipo de analisis en el estado del arte. Después
de realizar las pruebas se encontré que el nimero de perceptrones que entregaron los mejores
resultados fueron 16 perceptrones en la capa oculta. De esta forma, se tiene que la red neuronal
utilizada consta de una capa de entrada con cuatro perceptrones, una capa oculta con 16
perceptrones y una capa de salida con un perceptron. En la Figura 21 se presenta un diagrama de
la red neuronal con la cual se realizaron las pruebas en este proyecto.

Figura 21.

Red neuronal utilizada en el proyecto, la cual cuenta con tres capas, una capa de entrada con 4

perceptrones, una capa oculta con 16 perceptrones y una capa de salida con un perceptron.
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5.3 Metodologias de estimacion de carbono implementadas
En la literatura para realizar estimaciones de carbono basadas en imagenes espectrales,
pueden ser utilizadas las regresiones lineales cuando se cuenta con datos de una expedicion de
campo que cubren parte considerable de la zona de estudio, en este proyecto al tenerse una gran
zona del bosque estudiada, es posible usar la regresion lineal sin inconvenientes. Por otro lado, en
la literatura el indice de vegetacion normalizado (NDVI) es estudiado constantemente debido a su
fuerte relacion con la biomasa y otras caracteristicas de salud en las plantas (Carlson & Ripley,
1997). El indice NDVI es el més utilizado en la literatura para estudios de estimacion de carbono
y los autores lo usan constantemente como eje principal en sus estudios y anélisis (Gao, y otros,
2020). Por esta razon, teniendo en cuenta la fuerte correlacion del indice de vegetacion NDVI con
la biomasa, la cual a su vez esta directamente relacionada con el carbono en los arboles, es posible
realizar un modelo estadistico que permita relacionar el indice de vegetacion con el carbono (Shi-
Long, Fangjing-Yun, & Yu, 2004). También hay que tener en cuenta que una fuente importante
de informacion en la literatura son las imagenes satelitales, que, debido a las condiciones presentes
en este proyecto, se espera que entreguen resultados con altos niveles de error. En base a lo
anterior, en este trabajo se implementan cinco metodologias de estimacion de carbono, las cuales
incluyen métodos de la literatura y la red neuronal propuesta, teniendo en cuenta que todas las
metodologias se entrenan y validan usando las imagenes de carbono Cgenerar Y Cou- Las
metodologias implementadas son:
e Un entrenamiento empleando la red neuronal propuesta, usando como datos de
entrada la salida del PCA del cubo de datos.
e Una regresion lineal usando el indice de vegetacion NDVI obtenido por medio de

los datos capturados con el UAV.
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e Un entrenamiento empleando redes neuronales utilizando el indice de vegetacion
NDVI obtenido por medio de los datos capturados con el UAV.

e Un entrenamiento utilizando redes neuronales, aplicando el modelo propuesto con
un cubo de datos generado por medio de una imagen satelital capturada desde
Landsat 8, donde se usaron los pixeles de la imagen que representaban la zona de
estudio, sin embargo, la resolucion espacial de estas imagenes es de 30 m?/px, lo
cual hace que la zona de estudio sea representada Unicamente con 28 pixeles. La
imagen satelital utilizada, fue capturada en la fecha mas cercana a la expedicion de
campo realizada en la zona de estudio. En este entrenamiento solo aplica la
organizacion de los datos de todos los pixeles debido a que la resolucion espacial
de la imagen no permite aplicar otra metodologia.

e Una regresion lineal usando el indice de vegetacion NDVI obtenido por medio de
una imagen satelital de Landsat 8. En este entrenamiento debido a que usa una
imagen satelital de Landsat 8, se cuenta con las mismas restricciones del

entrenamiento utilizando redes neuronales sobre la imagen Landsat.

5.4 Resultados del entrenamiento de las metodologias implementadas

Con los modelos de estimacion de carbono definidos y los datos preparados para los
entrenamientos, el siguiente paso consiste en entrenar los modelos y evaluar su desempefio
estimando el carbono de las imagenes obtenidas por la expedicién de campo de carbono Csenerar

y Con- Pararealizar los entrenamientos se utilizaron las formas de organizacion de datos planteadas

en el capitulo 4, donde en cada una se crearon dos grupos de datos, uno para entrenar el modelo y

otro para validar el modelo; durante los entrenamientos el porcentaje de datos utilizados para
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entrenar los modelos se vario entre 10% y 90%, generando 20 conjuntos de datos diferentes para
cada porcentaje. Es importante aclarar que, para cada forma de organizacién de datos, el porcentaje
de datos usado para entrenar se hace en funcion a la agrupacion de la forma de organizacién; por
ejemplo, en la metodologia de todas las parcelas se usa un porcentaje de parcelas para entrenar y
el restante para validar, en todos los arboles se usa un porcentaje del total de los arboles para
entrenar y el restante para validar.

Los resultados de cada entrenamiento se muestran como graficas de RMSE%, donde para
la organizacion de datos: todas las parcelas, todos los pixeles y todos los arboles; el eje x
corresponde al porcentaje de datos utilizados para probar el modelo, y en cada punto se presenta
el valor medio de RMSE% obtenido, junto a la variabilidad de resultados obtenidos en los 20
entrenamientos de los conjuntos de dato. También se resalta en cada grafica el que se considera
como el mejor resultado, mostrando el valor de RMSE% y un A indicando los limites del rango de
valores obtenidos en los 20 entrenamientos. Por otro lado, para la organizacion de datos por
parcela, el eje x corresponde al nimero que identifica cada parcela (nUmeros entre 1y 28), y el
valor de RMSE% presentado, hace referencia al mejor resultado obtenido en esa parcela, teniendo
en cuenta el valor medio de RMSE%. De la misma forma cada una de las graficas de RMSE%
presentan dos curvas: una curva de color azul llamada Train la cual muestra los valores de RMSE%
al validar el modelo con los datos usados para entrenar el modelo matematico y una curva de color
rojo llamada Test que muestra los valores de RMSE% al validar el modelo con los datos de

validacion que no fueron usados para entrenar el modelo.
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5.4.1 Entrenamiento con la red neuronal propuesta usando el cubo de datos después el analisis
de PCA

En la Figura 22 y Figura 23 se presentan los resultados de RMSE% con las imagenes de
carbono Coy Y Cgenerar Utilizando la red neuronal propuesta, posteriormente en la Tabla 2 se
presenta el valor de RMSE% promedio de todos los porcentajes de datos utilizados en cada método
de organizacion, junto con el porcentaje de variabilidad promedio de todos los porcentajes de datos
en los resultados obtenidos. De estos resultados lo primero que resalta es que el valor de RMSE%
mas bajo, el cual lo entrega el método de organizacién de todos los pixeles, usando la imagen de
Cgenerar CON el 70% de los datos para entrenar el modelo. Posteriormente, al comparar cada
método de organizacion de datos se tiene que: el método de todos los pixeles fue el que entregd
los mejores resultados en ambas imagenes de carbono, no solo por el valor promedio de RMSE%,
también porque este método presentd la variabilidad en los resultados méas baja entre todos los
métodos de organizacion, lo cual hace que sus resultados sean mas confiables en comparacién a
los obtenidos con otras metodologias de organizacion de datos. Este método de organizacion
presenta errores mas bajos con un punto de error minimo entre el 60 y 70% de los datos. EI método
de todos lo &rboles es el segundo en entregar errores bajos, ya que entrega variabilidades en los
resultados menores a todas las parcelas y por parcela, sin embargo, esté método presenta los
mejores resultados usando bajos porcentajes de datos para entrenar, ya que al aumentar los datos
el valor de RMSE% aumenta; el método de todas las parcelas present6 variabilidades elevadas al
usar el 10 y 90% de los datos en la imagen de Cyy, lo cual hace que parezca que tiene una muy
variabilidad elevada, sin embargo al calcular el promedio dejando por fuera los resultados de estos
dos porcentajes de datos, el porcentaje de variabilidad se reduce a 21,0212%, el cual es mucho

maés bajo que el entregado por la imagen Cgenerqr- POr otro lado, la organizaciéon de datos por
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parcela fue la que entregd los resultados con errores mas grandes, también entregan resultados con
variabilidades elevadas lo cual hace que estos resultados no sean confiables para realizar una
estimacion. Finalmente, de estos resultados se puede concluir que la imagen de C, es la que mejor
puede ser modelada con la estimacion de carbono propuesta, debido a que las variabilidades de los
resultados con esta imagen son menores a las de la imagen de Cgenerars Y al tener valores de

RMSE% cercanos, la variabilidad se convierte en el factor decisivo.

Figura 22.

Graficas del RMSE% obtenido al estimar el Cpy utilizando la red neuronal propuesta con las

diferentes organizaciones de datos de entrenamiento.

RMSE®s CQH Todas las Parcelas RMSE% CQH Todos los Arboles

60

—-Train —Train 04.57%
. 50 || FTest 1 .30 | [A-Test A[1.031 2.019]
2 23.71% 32
40 A[1.1891.324] 1 s 4} {
Z 30 = 1 'J: 1
_ 4] (D WD S SHED G S5 S5 e
. % % ) | 20t %
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Porcentaje de parcelas para entrenar Porcentaje de arboles para entrenar
RMSE% CQH Todos los Pixeles RMSE% CQH Por Parcela
T T T w 100 ; T w T
—E-Train —-Train

267 21.05% —Test || 80+ —+Test
2 A[-0.605 0.688] o
Il 4 w 60
w24 Y w
o i . C 40| E\I ALY LA, N |

\ e L T e gAN
22 { % 20 FFogy g %
0 20 40 60 80 100 0 5 15

Porceniaje de pixeles para entrenar Parcelas



METODOLOGIA DE ESTUDIO DEL ESTADO DE LOS BOSQUES CON UAVS 64

Figura 23.
Gréficas del RMSE% obtenido al estimar el Cgenerq: Utilizando la red neuronal propuesta con

diferentes organizaciones de datos de entrenamiento.
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Tabla 2.

Resumen de resultados con el método propuesto de redes neuronales para las imagenes de

carbono CQH Y Cgenerai-

Con Ceeneral
Organizacion de RMSE% Variabilidad RMSE% Variabilidad
datos Promedio Promedio Promedio Promedio
Todas las
25,0878 42,3956% 23,5712 37,5449%

parcelas
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Todos los
25,8776 16,5602% 24,7526 26,4564%
arboles
Todos los
22,7848 10,75% 21,6397 19,7435%
pixeles
Por parcela 35,6659 66,9347% 37,4936 89,2409%

5.4.2 Entrenamiento usando regresion lineal con el indice de vegetacion NDVI

En

Figura 24 y Figura 25 se presentan los resultados de RMSE% con las iméagenes de carbono
Con Y Cgenerar Utilizando una regresion lineal con el indice de vegetacion NDVI, también en la
Tabla 3 se presentan los valores de RMSE% y variabilidad promedio de los entrenamientos con
cada método de organizacion de datos. En estos resultados el RMSE% maés bajo lo entrega el
método de organizacién de datos de todos los pixeles usando el 50% de los datos para entrenar el
modelo con la imagen de Cgenerqi- COMparando los resultados obtenidos, se tiene que el método
todos lo arboles es el segundo mejor con respecto a los errores, ya que entrega variabilidades en
los resultados menores a todas las parcelas y por parcela, sin embargo, esté método presenta los
mejores resultados usando bajos porcentajes de datos para entrenar. EI método de todas las parcelas
presento variabilidades elevadas usando el 90% de los datos en la imagen de Cyy, lo cual hace
que parezca que tiene una muy variabilidad elevada, sin embargo, al calcular el promedio dejando
por fuera los resultados de este porcentaje de datos, el RMSE% cambia a 23,7941% y porcentaje
de variabilidad se reduce a 20,2530%. Por otro lado, la organizacion de datos por parcela fue la
que entrego los resultados con errores mas grandes, también entregan resultados con variabilidades

elevadas lo cual hace que estos resultados no sean confiables para realizar una estimacion.
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Finalmente, de estos resultados se puede concluir que la imagen de Cgenerqr €S 12 que mejor puede
ser modelada con la estimacion de carbono usando una regresion lineal con el indice de vegetacion
NDVI, esto debido a que sus valores de RMSE% son mas bajos que los de la imagen de Cyp Y
pese a que las variabilidades son mayores en Cgenerq, al Ser cercanas a las de Cpy, el valor del
RMSE% se convierte en el factor decisivo.

Figura 24.

Graficas del RMSE% obtenido al estimar el C,y utilizando una regresion lineal con el indice de

vegetacion NDVI.
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Figura 25.

Gréficas del RMSE% obtenido al estimar el Csonerq; Utilizando una regresion lineal con el indice

de vegetacion NDVI.
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Tabla 3.

Resumen de resultados con el método de regresion lineal con NDVI para las imagenes de carbono

CQH y CGeneral-

CQH CGeneral
Organizacion de RMSE% Variabilidad RMSE% Variabilidad
datos Promedio Promedio Promedio Promedio
Todas las
24,1157 34,7218% 22,2240 29,6556%
parcelas
Todos los
25,8104 15,0543% 24,1590 16,0007%
arboles
Todos los
22,6272 3.9460% 20,8192 4,7203%
pixeles

Por parcela 30,0260 75,2801% 26,8103 81,0707%
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5.4.3 Entrenamiento con la red neuronal propuesta usando el indice de vegetacion NDVI

En las Figura 26 y Figura 27 se presentan los resultados de RMSE% con las iméagenes de
carbono Cyy Y Cgenera Utilizando la red neuronal propuesta, en la Tabla 4 se presenta el valor de
RMSE% promedio junto con la variabilidad promedio en los resultados obtenidos en los
entrenamientos. Estos resultados son similares a los obtenidos por medio de la regresion lineal
usando el indice de vegetacion NDVI, sin embargo, la diferencia se encuentra en el método de
organizacion de datos por parcela, ya que disminuye en la variabilidad de los resultados obtenidos.
Al igual que en la regresion lineal con NDVI, se observa que en el método de todas las parcelas
en la imagen de C,y al usar el 90% de los datos hay un aumento considerable de la variabilidad,
al remover este valor para estudiar los otros que son mas cercanos se tiene que el RMSE%
promedio es de 23,8572% y la variabilidad promedio es de 20,4311%. De estos resultados se
puede concluir que la imagen de Cgenerqr €5 1a que mejor puede ser modelada con la estimacion
de carbono usando una red neuronal con el indice de vegetacion NDVI, esto debido a que sus
valores de RMSE% son mas bajos que los de la imagen de Cyy, Y pese a que las variabilidades son
mayores en Cgenerq: al ser cercanas a las de Cpy, el valor del RMSE% se convierte en el factor
decisivo.
Figura 26.
Graficas del RMSE% obtenido al estimar el Cyp utilizando la red neuronal propuesta con el indice

de vegetacion NDVI utilizando las diferentes organizaciones de datos de entrenamiento propuesta.
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Gréficas del RMSE% obtenido al estimar el Cg;perq; Utilizando la red neuronal propuesta con el

indice de vegetacion NDVI utilizando las diferentes organizaciones de datos de entrenamiento

propuesta.
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5.4.4 Entrenamiento con la red neuronal propuesta usando imagenes satelitales

La Figura 28 presenta los resultados de RMSE% con las imagenes de carbono Cyy Y
Cgenerar Utilizando la red neuronal propuesta sobre un cubo de datos generados con una imagen
satelital. En la Tabla 5 se presenta el valor medio de RMSE% junto con el porcentaje de
variabilidad en los resultados obtenidos en los entrenamientos. De estos resultados, lo primero que
resalta es que los porcentajes de error en esta metodologia fueron elevados, entregando errores
medios cercanos al 100%, esto se debe a que para generar estos modelos se entren6 una red
neuronal con un conjunto de 28 datos, lo cual es poco para entrenar una red neuronal como la
propuesta. Otra caracteristica de este tipo de estimacion de carbono fue que al usar el 10 y el 90%
de los pixeles para entrenar la variabilidad de los resultados aumentaba en gran medida, por esta
razon se decidio no presentarlos en la Figura 28, debido a que llegaban a escalas mayores al

1000% de error. En este entrenamiento la imagen que mejor se acomoda a las estimaciones es la
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de Cop, Sin embargo, hay que tener en cuenta que errores cercanos al 100% con variabilidades de

mas de 60% no son confiables.

Tabla 4.
Resumen de resultados con el método propuesto de redes neuronales para las imagenes de

carbono Cyy Y Cgenerq: Usando la red neuronal propuesta con el indice de vegetacion NDVI.

CQH CGeneral
Organizacion de RMSE% Variabilidad RMSE% Variabilidad
datos Promedio Promedio Promedio Promedio
Todas las
24,1762 34,8375% 22,2538 29,4922%
parcelas
Todos los
25,8362 15,8617% 24,1719 15,9919%
arboles
Todos los
22,7038 6,4867% 20,8287 4,7181%
pixeles

Por parcela 29,5476 56,0611% 26,5643 55,5312%
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Figura 28.

Graficas del RMSE% obtenido al estimar el Cpy Y Cgenerq: Utilizando la red neuronal propuesta

con un cubo de datos generado con una imagen satelital.

RMSE% C _,, Todos los Pixeles RMSE% C Todos los Pixeles
QH General
I —+Train|| I ——Train| |
0 300 —t Test . 300 83.93% | Test
= 72.24% & A[-7.828 13.44]
W 200¢ A[-8.158 6.935] @ 200}
= =
1001 | i . 3 _;LJ | 1007 : _% é[l o
20 40 60 80 20 40 60 80
Porcentaje de pixeles para entrenar Porcentaje de pixeles para entrenar

Tabla 5.

Resumen de resultados con el método propuesto de redes neuronales para las imagenes de

carbono Cyy Y Cgenerq: Usando un cubo de datos adquirido con una imagen satelital.

CQH Ceeneral
Organizacion de RMSE% Variabilidad RMSE% Variabilidad
datos Promedio Promedio Promedio Promedio
Todos los
85,1311 67,.3411% 97,4020 64,8487%

pixeles
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5.4.5 Entrenamiento usando regresion lineal con el indice de vegetacion NDVI de las imagenes
satelitales

La Figura 29 presenta los resultados de RMSE% con las imagenes de carbono Cyy y

Ceenerar Utilizando una regresion lineal sobre el indice de vegetacion NDVI de los datos satelitales.
En el cuadro Tabla 6 se presenta el valor medio de RMSE% junto con el porcentaje de variabilidad
en los resultados obtenidos en los entrenamientos. De estos resultados, lo primero que resalta es
que los valores de RMSE% medio son mucho méas pequefios en comparacion a los obtenidos
usando redes neuronales con datos satelitales, sin embargo, estos tienen variabilidades elevadas,
siendo estas superiores al 100%. Otra caracteristica de este tipo de estimacion de carbono fue que
al usar el 10 y el 90% de los pixeles para entrenar la variabilidad de los resultados aumentaba en
gran medida, por esta razén se decidio no presentarlos en la Figura 29, debido a que llegaban a
escalas mayores al 800% de error. En este entrenamiento ambas imagenes de carbono tienen
resultados similares, ya que tienen una media cercana y variabilidades muy grandes, lo cual hace
que este tipo de estimacion no sea confiable.

Figura 29.

Graficas del RMSE% obtenido al estimar el Coy Y Cgenera Utilizando una regresion lineal del

indice de vegetacion NDVI con un cubo de datos generado con una imagen satelital.
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Tabla 6.

Resumen del promedio de resultados con el método de regresion lineal con NDVI para las
imagenes de carbono Cyy Y Cgenerq: USando un cubo de datos adquirido con una imagen
satelital.

CQH CGeneral
Organizacion de RMSE% Variabilidad RMSE% Variabilidad
datos Promedio Promedio Promedio Promedio
Todos los
35,3057 112,1112% 36,0577 105,3272%
pixeles

5.5 Resumen de resultados
La idea principal de esta seccion es presentar los resultados de RMSE% obtenidos con cada
prueba para estimar carbono en funcién de las metodologias de organizacién de datos, con el fin

de comparar que tipo de estimacion se comporta mejor en cada tipo de organizacion de resultados.

5.5.1 Todas las parcelas

En la Tabla 7 se presenta el promedio de los resultados de RMSE% Yy variabilidad de todos
los porcentajes de datos a las estimaciones de carbono sobre las cuales se pudo aplicar la
metodologia de organizacién de datos de todas las parcelas, y en el cuadro Tabla 8 se presentan
los mejores resultados en cada una de las estimaciones de carbono. De estos resultados se pueden
observar varios comportamientos, el primero fue que la imagen de carbono C,j fue la que mejor
se acoplo a las estimaciones realizadas con este tipo de organizacion de datos de entrenamiento.
Por otro lado, las tres formas de estimacion de carbono presentaron resultados muy cercanos, tanto

en el mejor caso de estimacion como en los resultados promedios, sin embargo, debido a que la
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regresion lineal con NDVI es la que en promedio entrega las variabilidades mas bajas se selecciona
esta estimacion de carbono como la mejor para este tipo de organizacién de datos usando la imagen
de carbono Cyp.

Tabla 7.

Resumen del promedio de todos los resultados usando la organizaciéon de datos de todas las

parcelas.
CQH CGeneral
Tipo de RMSE% Variabilidad RMSE% Variabilidad
Estimacion Promedio Promedio Promedio Promedio
Red neuronal
24,0561 21,0212% 23,5712 37,5449%
UAV
Regresion con
23,7941 20,2530% 22,2240 29,6556%
NDVI UAV
Red neuronal
23,8572 20,4311% 22,2538 29,4922%

Con NDVI UAV

5.5.2 Todos los arboles

En la Tabla 9 se presentan los promedios de los resultados de las estimaciones de carbono
sobre las cuales se pudo aplicar la metodologia de organizacion de datos de todos los arboles, y en
la

Tabla 10 estan los mejores resultados en cada una de las estimaciones de carbono. De estos
resultados se observa que la imagen de Cgenerq; fue la que entregé mejores resultados en esta

metodologia de organizacion de datos. Esta metodologia de organizacion de datos entrega los
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mejores resultados usando bajos porcentajes de datos, ya que en la mayoria de las pruebas entreg6
los mejores resultados usando porcentajes entre el 10 y el 30% de los datos de entrenamiento.
Finalmente, utilizando la estimacion de carbono por medio de una red neuronal usando el indice
de vegetacion NDVI es posible obtener los mejores resultados, sin embargo, los resultados son

cercanos a los de la regresion lineal usando el indice de vegetacion NDVI.

Tabla 8.

Resumen de los mejores resultados de RMSE% usando la organizacion de datos de todas las

parcelas.
CQH CGeneral
Tipo de Mejor Datos Mejor Datos
Var Var
Estimacion RMSE% usados % RMSE% usados %
Red neuronal
23,71 10,5989% 50 22,36 17,093% 60
UAV
Regresion con
23,37 11,8314% 50 21,68 14,9908% 40
NDVI UAV
Red neuronal
23,46 11,0571% 50 21,7 14,9217% 40

Con NDVI UAV
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Tabla 9.

Resumen del promedio de todos los resultados usando la organizacién de datos de todos los

arboles.
CQH CGeneral
Tipo de RMSE% Variabilidad RMSE% Variabilidad
Estimacion Promedio Promedio Promedio Promedio
Red neuronal
25,0878 16,5602% 24,7526 26,4564%
UAV
Regresion con
25,8104 15,0543% 24,1590 16,0007%
NDVI UAV
Red neuronal
25,8362 15,8617% 24,1719 15,9919%
Con NDVI UAV
Tabla 10.

Resumen de los mejores resultados de RMSE% usando la organizacion de datos de todos los

arboles.
CQH CGeneral
Tipo de Mejor Datos Mejor Datos
Var Var
Estimacion RMSE% usados % RMSE% usados %
Red neuronal
24,37 12,5154% 20 23,06 19,6683% 30

UAV

Regresion con 23,64  6,5102% 10 21,77 5,4203% 10
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NDVI UAV

Red neuronal
23,71 8,8148% 10 21,78 5.2388% 10

Con NDVI UAV

5.2.3 Todos los pixeles

Este método de organizacion de datos permite comparar todas las estimaciones de carbono
realizadas, en la Tabla 11 se presentan los promedios de los resultados de todas las estimaciones
de carbono usando la organizacion de datos de todos los pixeles, y en la Tabla 12 se presentan los
mejores resultados en cada una de las estimaciones de carbono. De estos resultados sobresalen los
resultados de las estimaciones usando imagenes satelitales, ya que entregan valores de RMSE% y
variabilidades méas altas en comparacién a las estimaciones de carbono usando imagenes
capturadas desde UAV, lo cual era de esperarse, debido a que la resolucién espacial que tienen las
iméagenes satelitales Lansat 8, hace que la zona de estudio sea representada Unicamente con 28
pixeles, haciendo que la estimacion de carbono propuesta que se basa en redes neuronales no tenga
una cantidad de datos apropiada para construir el modelo, y en el caso de la regresion lineal usando
NDVI los resultados fueron mejores que los del método de estimacion propuesto sobre el cubo de
datos satelital, sin embargo, sus altos valores de variabilidad hacen que estos resultados no sean
confiables. En esta metodologia de organizacion de datos, las estimaciones de carbono que mejor
entregan resultados son la regresion lineal con NDVI y la red neuronal con NDVI utilizando la
imagen de carbono Cgenerar, 10S resultados de estas dos estimaciones son muy cercanos, y entregan
un mejor resultado usando el 50% de los datos de entrenamiento. En general, la metodologia de
organizacion de datos de todos lo pixeles fue la que entregd los valores de RMSE% y

variabilidades mas bajas de todas las pruebas.
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Tabla 11.

Resumen del promedio de todos los resultados usando la organizacion de datos de todos los

pixeles.
CQH CGeneral
Tipo de RMSE% Variabilidad RMSE% Variabilidad
Estimacion Promedio Promedio Promedio Promedio
Red neuronal
22,7848 10,75% 21,6397 19,7435%
UAV
Regresion con
22,6272 3,9460% 20,8192 4,7203%
NDVI UAV
Red neuronal
22,7038 6,4867% 20,8287 4,7181%
Con NDVI UAV
Red neuronal
85,1311 67,3411% 97,4020 64,8487%
satelital
Regresion
con NDVI 35,3057 112,1112% 36,0577 105,3272%

satelital
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Tabla 12.

Resumen de los mejores resultados de RMSE% usando la organizacion de datos de todos los

pixeles.
CQH CGeneral
Tipo de Mejor Datos Mejor Datos
Var Var
Estimacion RMSE% usados % RMSE% usados %
Red neuronal
21,95 5,8907% 60 20,43 9,8434% 70
UAV
Regresion con
22,11 3,7947% 60 20,38 3,6457% 50
NDVI UAV
Red neuronal
22,12 3,7929% 60 20,38 3,6212% 50
Con NDVI UAV
Red neuronal
72,24  20,8929% 30 83,93 25,3402% 30
satelital
Regresion
con NDVI 29,76 44,8118% 30 31,21  44,2679% 30
satelital

5.5.4 Por parcela

En este método de organizacion de datos solamente se presenta la Tabla 13 con los
promedios de los resultados de las estimaciones de carbono sobre las cuales se pudo aplicar la
metodologia por parcela, no se presenta un cuadro con los mejores resultados, ya que los resultados

con este método de organizacidn buscan mostrar el comportamiento de las diferentes estimaciones
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en promedio sobre todas las parcelas, en vez de entrar en detalle en cada una de las parcelas. Esta
metodologia de organizacion de datos, en general, fue la que entreg6 los errores méas altos en
comparacioén a las otras, la razon por la cual esto sucede es debido a la cantidad de datos que
existen en las parcelas, ya que al generar un modelo por parcela, si dentro de la parcela no existe
informacion suficiente, un modelo de redes neuronales como el planteado seguramente no sera
entrenado correctamente y dara lugar a variabilidades altas en las estimaciones, algo similar a lo
que sucedia con estimaciones que utilizaban iméagenes satelitales, sin embargo, se observa que la
estimacién de carbono usando la red neuronal con NDVI sobre la imagen de carbono Ceenerai
permite reducir la variabilidad de los resultados, y dada la situacion con la que se cuente con una
parcela que tenga la cantidad de datos necesaria, esta podria realzar estimaciones con porcentajes
de variabilidad mas bajos.

Tabla 13.

Resumen del promedio de todos los resultados usando la organizacion de datos de todos los

pixeles.
CQH CGeneral
Tipo de RMSE% Variabilidad RMSE% Variabilidad
Estimacion Promedio Promedio Promedio Promedio

Red neuronal

35,6659 66,9347% 37,4936 89,2409%
UAV

Regresion con

30,0260 75,2801% 26,8103 81,0707%

NDVI UAV

Red neuronal 29,5476 56,0611% 26,5643 55,5312%
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Con NDVI UAV

5.6 Comparacion de resultados

En esta seccion se hace una comparacion de los mejores resultados obtenidos en cada una
de las organizaciones de datos, la Tabla 14 presenta los mejores resultados en cada método de
organizacion de datos, en este cuadro se observa que el método de organizacion de datos de todos
los pixeles entrega el porcentaje de error y variabilidad promedio mas bajos, siempre y cuando se
utilice la imagen de carbono Cgepnerq; €ON €l método de estimacion de carbono de red neuronal con
NDVI.
Tabla 14.

Comparacion de los mejores resultados de cada uno de los métodos de organizacion de datos.

Organizacion de Imagen de Tipo de RMESE% Variabilidad

datos carbono estimacion Promedio promedio

Regresion con

Todas las parcelas Con 23,7941 20,2530%
NDVI
Red neuronal con
Todos los arboles Ceeneral 24,1917 15,9919%
NDVI

Red neuronal con
Todos los pixeles Ceeneral 20,8287
NDVI

4,7181%

Red neuronal con

Por parcela Ceeneral 26,5643 55,4312%
NDVI
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6. Conclusiones
Se desarroll6 una metodologia para estimar bancos de carbono a partir de imagenes
RGB-NIR de bosques capturadas a partir de drones.
Se caracteriz0 la capacidad de absorcion de carbono en una zona de estudio ubicada
en la republica de Colombia en el departamento de Santander, dentro del municipio
de Molagavita en la vereda de Potrero de Rodriguez sobre la cual se vol6 un UAV
para obtener las imagenes R-G-B-NIR utilizadas en el proyecto.
En el proyecto se estudiaron cuatro formas de organizar la informacion de carbono
utilizada para entrenar el modelo de estimacién de bancos de carbono. Las formas
fueron: todas las parcelas, todos los arboles, todos los pixeles y modelo por parcela.
De las cuales, se concluye que la forma de todos los pixeles fue la que entrego los
errores mas bajos, con un valor de RMSE% de 20,38% Yy una variabilidad de
3,62% usando el 50% de los datos de entrenamiento.
Dentro de la metodologia planteada un paso importante es el entrenamiento del
modelo matematico, donde se busca que el modelo relacione los datos de la
expedicion de campo y las imagenes capturadas con el UAV con el menor error
posible. En total se probaron 5 modelos matematicos, los cuales tres usan imagenes
de UAV y dos usan imagenes satelitales. Las metodologias implementadas fueron:
una red neuronal con 15 indices de vegetacion y bandas R-G-B-NIR de la zona de
estudio, una con datos de UAV y otra con satelitales; una regresion lineal usando
el indice de vegetacion NDVI de la zona de estudio para entrenar el modelo, una
con datos de UAV Yy otra con satelitales; finalmente, una red neuronal que usa el

indice de vegetacion NDVI de la zona de estudio para entrenar el modelo. A partir
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de estos modelos, se encontrd que los mejores resultados fueron entregados por la
red neuronal propuesta entrenada con el indice de vegetacion NDVI obtenido con
iméagenes capturadas desde el UAV, de la imagen de carbono Cgeperqr, €Ntregando
un error de 20,82% en promedio con variabilidad promedio entre estimaciones de
4,71%, la cual mejora en un 0,01% la variabilidad del resultado obtenido usando
regresion lineal con NDVI usando imagenes de UAV, también mejora el RMSE%
enun 11,21% vy la variabilidad en un 40,64% en comparacion a las estimaciones
usando una regresion NDVI usando imagenes satelitales.

e En base a los resultados obtenidos, se tiene que la caracteristica mas importante
utilizada en el cubo de datos fue el indice de vegetacion NDVI. Esto debido a que
los entrenamientos realizados Unicamente con este indice de vegetacion fueron los

que entregaron los resultados con errores mas bajos.
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Trabajo Futuro

En este trabajo de investigacion se disefid una metodologia con el fin de obtener
informacion del estado de los bosques, sin embargo, como se describié en el capitulo 2, la
metodologia desarrollada es una de las dos fases presentes en un modelo de monitoreo forestal
permanente, donde en este trabajo se implemento Unicamente la fase de entrenamiento. Debido a
lo anterior, un trabajo futuro a desarrollar es aplicar la metodologia teniendo en cuenta ambas fases
del modelo planteado.

Otro punto interesante a tener en cuenta son los métodos de organizacion de datos, los
cuales se plantearon con la intencion de reducir la cantidad de informacion a medir al realizar una
expedicion de campo, sin embargo, dada la extension del area de estudio, no fue factible realizar
mas de una expedicidn de campo para validar si efectivamente la reduccién de medicion de datos
es factible. Por esta razon, un trabajo futuro a realizar seria verificar si se pueden llegar a los
mismos resultados de RMSE, usando Unicamente el porcentaje de datos que entrega los mejores
resultados con las formas de organizacion de datos planteadas.

Pese a que los porcentajes de error encontrados son buenos en comparacion a otras
metodologias, un porcentaje de error en el orden del 20% no es muy atractivo. Asi que un trabajo
futuro a realizar seria probar configuraciones de redes neuronales que permitan reducir este
porcentaje de error.

Por altimo, otro trabajo futuro de esta investigacion es la integracion de mas informacion
en el modelo de estimacidn de carbono para disminuir el error, informacion como la nube de puntos
obtenida durante la construccion del modelo digital de la zona de estudio con las imagenes de

UAYV, la cual puede aportar informacion referente a las alturas de los arboles que se encuentra
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fuertemente relacionada con el carbono, incluso el acoplamiento de otra clase de sensores al UAV

para capturar informacion diferente a imagenes espectrales, como laseres o una nariz electronica.
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