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RESUMEN 

Presentamos un enfoque que integra imágenes de satélite, variables ambientales y datos de campo para 

modelar la distribución espacial de biomasa aérea.  El estudio se realizó en una comunidad del centro de 

México, donde se realiza extracción intensiva de madera. Se midieron los diámetros del arbolado de 52 

parcelas de 0.05 ha para estimar área basal y biomasa aérea en campo. Se generaron variables dependientes 

a partir de una imagen de satélite SPOT 5 y una RapidEye y se seleccionaron las mejores comparando dos 

técnicas estadísticas (stepwise-AIC y análisis de importancia relativa). Se utilizó la regresión lineal múltiple 

para generar los modelos y se validaron con validación cruzada. Los resultados indicaron que se pueden 

obtener modelos de distribución de área basal y de biomasa aérea confiables utilizando el análisis de 

importancia relativa como herramienta de selección de variables dependientes. 

Palabras clave: SPOT 5, Rapideye, stepwise-AIC, importancia relativa, bosque templado. 

ABSTRACT 

The aim of this study is to show how an integrated use of satellite imagery, environmental variables and 

field data helps to model the spatial distribution of basal area and aboveground biomass. The study was 

conducted in a temperated forest in central Mexico, where intensive timber extraction is carried out. We 

measured basal area and estimated biomass data, in 52 0.05-ha forest plots. Dependent variables were 

generated from a SPOT 5 satellite image and one RapidEye and the best dependent variables were selected 

by comparing two statistical techniques. Multiple linear regression was used to interpolate, and the models 

were validated using cross-validation. Our results indicated that the spatial distribution of basal area and 

aboveground biomass may reliably be estimated using relative importance analysis. 

 

Keywords: SPOT 5, Rapideye, stepwise-AIC, relative importance, temperate forest. 
 

1 INTRODUCCIÓN 

La biomasa aérea es una de las variables clave 

para inferir el estado de conservación de los 

bosques, lo que su vez tiene implicaciones a 

diferentes niveles (global, regional, local). Surge 

la importancia de contar con estimaciones de 

biomasa aérea confiables (i.e. validadas) y con 

rangos acotados de incertidumbre.  

 

Entre los diversos enfoques que existen para 

estimar biomasa usando percepción remota,  el 

modelo de regresión lineal (Sousa et. al., 2015; 

Wani et. al., 2015; Tian et al., 2012; Xie et. al., 

2009) ha sido uno de las técnicas más utilizadas 

para modelar la correspondencia entre datos de 

campos y datos espectrales por su fácil y bajo 

costo de implementación (Zhu & Liu, 2015).  
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Sin embargo, en muchos casos se parte de un gran 

número y diversidad de variables biofísicas y 

espectrales que deben ser relacionadas con los 

datos de campo y elegir el menor número de 

variables capaces de explicar la mayor cantidad de 

variación puede resultar un reto. 

 

El método stepwise y el criterio de información 

Akaike (AIC) han sido utilizados para selección 

de variables, análisis factorial, modelos de 

regresión y modelos de series temporales (Vaglio 

Laurin et al., 2014; Hero et al., 2013; Ene et al., 

2012; Tian et al., 2012; Xie et al., 2009), por ser 

fácilmente manejados y ampliamente extendidos 

a modelos más generalizados, como los modelos 

lineales generalizados, modelos no lineales y una 

distribución no normal de los datos (Yamashita et 

al., 2007). 

 

Por otro lado, el análisis de importancia relativa 

(RI) ha sido utilizado para medir la contribución 

de las variables predictoras en modelos de 

regresión múltiple (Johnson & Lebreton, 2004).  

Sin embargo, RI se puede utilizar para reducir los 

datos e identificar factores clave en la predicción 

y construcción de un modelo más parsimonioso 

(Lipovetsky & Conklin, 2015). 

 

En este estudio se modeló la distribución de área 

basal y biomasa aérea de bosque templado en una 

comunidad del centro de México, comparando 

tanto el ajuste de los modelos como su desempeño 

(i.e. validación); y utilizando dos imágenes con 

diferente resolución espacial. 

 

2 MATERIALES Y MÉTODOS 

2.1 Área de Estudio 

El estudio se realizó en una comunidad del estado 

de Michoacán, México entre 19° 40’ 30’’ y 19° 

44’ 00’’ N,  y 101° 46’ 30’’ y 101° 52’ 00’’ O,  a 

una altura de 2300 y 3300 msnm sobre el Eje 

Neovolcánico Transversal.  

 

2.2 Datos de Campo 

Se obtuvieron datos de campo en 52 sitios 

georreferenciados de tipo circular anidado de 500 

m² (radio de 12.62 m) Error! Reference source 

not found.. Se recopilaron 13 variables para el 

estrato arbóreo (Morfín et. al. 2012) que 

caracterizan la estructura del bosque, que para este 

estudio dos variables resultaron relevantes: Área 

Basal (AB) y Diámetro a la Altura del Pecho 

(DN), que corresponde a 1.30 m. Se midieron los 

árboles > 5 cm DN y para la regeneración entre 

>2.5 cm y ≤5 cm DN. 
 

Fig. 1 Localización de la comunidad de La 

Mojonera y sitios de muestreo 

 

2.3 Variables independientes 

 

Se utilizó una escena del sensor SPOT-5 HRG 2 

pancromática y multiespectral, con fecha de 9 de 

febrero de 2014. Se  ortorectificó previamente 

usando puntos de control utilizando como 

referencia ortofotos de la zona de estudio con una 

resolución espacial de 2 metros y el modelo de 

elevación de 15 metros de INEGI para eliminar 

errores de proyección. La ortorectificación se 

realizó con la herramienta Autosync Workstation 

de ERDAS 2011. 

 

La escena del sensor Rapideye con una resolución 

espacial de 5 metros compuesta por 5 bandas 

(Azul: 440–510 m, Verde: 520 – 590 m, Rojo: 630 

– 685 m, Rojo límite (EDG): 690 –730 m, 

Infrarrojo cercano (RNIR): 760 – 850 m), se 

utilizó de la   fecha de 15 de febrero de 2013. 

 

Las imágenes se corrigieron atmosférica y 

topográficamente con el módulo ATCOR3 de 
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ERDAS IMAGINE (Versión 11.0), un método de 

corrección radiométrica para terreno montañoso. 

 

Para cada sitio se seleccionaron las variables 

independientes que explican la variación 

estructural del bosque a partir de la información 

recopilada en campo (Castillo-Santiago et. al. 

2010). Para cada una de las imágenes, se 

exploraron las bandas espectrales, componentes 

principales, se generaron varios índices de 

vegetación Tabla 2, se calcularon 8 texturas 

GLCM (grey-level co-occurrence matrices; 

Mean, Std.Dev., Correlation, Dissimilarity, 

Entropy, ASM, Contrast and Homogeneity) en  

ventanas de 7x7 (SPOT 5) y 3x3(Rapideye) 

pixeles a partir de los valores de reflectancia 

(Halarick et. al. 1973, Zvoleff, 2015) y se 

derivaron variables del modelo de elevación 

(altitud, pendiente, orientación, radiación solar) 

siendo un total 56 variables derivadas de la 

imagen de satélite SPOT 5 y 68 para la imagen 

Rapideye. 

 

 

2.4 Métodos estadísticos 

Se analizó la relación entre las variables 

dependientes área basal (AB), biomasa (BIO), y 

las independientes con el coeficiente de 

correlación de Pearson para cada par (P-value de 

0.05 y 0.01), para los índices de vegetación y 

texturas, se realizó el análisis por separado y se 

seleccionaron los coeficientes más altos para 

reducir el set de variables (Tabla 3). 

 

Para seleccionar las variables explicativas 

idóneas, se consideró el método stepwise basado 

en el criterio de información Akaike (AIC) y el 

análisis de importancia relativa (RI). Ambos 

enfoques se implementaron en el software 

estadístico R con los paquetes ‘stats’ y ‘relaimpo’ 

(R Core Team, 2015; Zvoleff, 2015). 

 

En este sentido, se seleccionó el mejor modelo 

con el valor más bajo de AIC en función de las 

variables AB y BIO para las imágenes SPOT 5 y 

Rapideye. 

La medida utilizada de importancia relativa en 

este estudio fue la descomposición marginal 

proporcional (PMD) para seleccionar las variables 

independientes del mejor modelo de regresión. Se 

examinó la contribución de cada variable 

independiente con los valores más altos de 

varianza explicada en el modelo, se analizó el 

comportamiento de éstas al estar correlacionadas 

con otras y se descartaron las variables con los 

valores más bajos. Este procedimiento se realizó 

de forma manual hasta obtener el R² más alto y el 

menor error en el modelo de regresión. 

 

Se aplicaron pruebas estadísticas de normalidad 

(Shapiro-Wilk) y homocedasticidad de los 

residuales (Breush-Pagan), se realizó el cálculo de 

los factores de inflación de varianza para detectar 

posibles problemas de multicolinealidad entre las 

variables independientes. A fin de eliminar 

heterocedasticidad o la falta de normalidad en los 

residuos, se analizaron transformaciones de las 

variables dependientes.  

 

Se realizaron diagnósticos gráficos y distancia 

Cook para identificar observaciones con 

residuales altos o posibles apalancamientos y un 

análisis de regresión robusta (Li, 1985, Rousseuw, 

1987). 

 

Se utilizó la regresión lineal múltiple para 

interpolar los modelos finales y se validaron con la 

técnica LOOCV (leave-one-out cross-validation) 

evaluando su desempeño con el error cuadrático 

medio (RMSE) y el RMSE relativo (rRMSE) de 

la validación cruzada y considerando a los 

mejores modelos con el menor rRMSE (Efron, 

1986). 

 

3 RESULTADOS 
 

3.1 Datos de Campo 

En los 52 sitios se encontraron 2399 individuos, 

incluidos en 8 géneros (5 dominantes). El género 

que presentó valores más altos de área basal fue 

Pinus sp 44%, Quercus sp.  35%, Acacia sp.  15%, 

Arbutus sp.  3%, Cedrus sp.  2% y otros 1%. El 

79% del área basal y biomasa aérea  están 

representados por los 2 primeros géneros.  

 

La tabla 2 muestra las estadísticas básicas de éstos 

parámetros. 
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Tabla 1 Estadística Descriptiva de las variables 

muestreadas en campo. 

 

3.2 Análisis de Correlación  

La imagen de satélite Rapideye presentó los 

coeficientes de correlación más altos de AB y 

BIO. 

 

Para la imagen SPOT 5 sólo la banda espectral 

infrarrojo medio (MIR) resultó significativa con 

correlación negativa, a diferencia de la imagen 

Rapideye en la que se obtuvieron coeficientes 

altos en las cuatro primeras bandas espectrales 

(Azul, Verde, Rojo y Borde Rojo) mostrando 

correlaciones negativas para las dos variables 

dependientes AB y BIO. Algunos componentes 

principales resultaron significativos para ambas 

imágenes, el NDVI resulto significativo para la 

variables AB en ambas imágenes de satélite, TVI 

para BIO de la imagen de satélite SPOT 5 (SPOT-

BIO) y VI para BIO de la Rapideye (RAPIDEYE-

BIO). 

 

Las texturas que resultaron significativas fueron 

Media NIR para AB con la imagen de satélite 

SPOT 5 (SPOT-AB) y Second Moment NIR para 

SPOT-BIO así como Varianza RED para 

RAPIDEYE-BIO y Second Moment RED para 

AB de la imagen Rapideye (RAPIDEYE-AB). La 

elevación resultó significativa en ambas imágenes 

sólo para la variable BIO.  

 

 
Tabla 2 Coeficientes de correlación para la relación 

lineal entre Área Basal y Biomasa comparadas con 

variables (reflectancia espectral, texturas, índices de 

vegetación y topográficas) derivadas de las imágenes 

SPOT 5 y Rapid Eye. 

 

3.3 Análisis de regresión 

Para ambas imágenes, se identificaron falta de 

normalidad y homocedasticidad en el modelo de 

regresión con la variable respuesta original, 

mismas que fueron eliminadas transformando la 

variable a logaritmo natural. El análisis de valores 

atípicos y apalancamiento en las observaciones y 

el análisis de regresión robusta mostraron 3 

observaciones que tenían un efecto notable en los 

ajustes de los modelos. 

 

Las variables espectrales resultaron tener el mayor 

poder explicativo en ambas imágenes, 

particularmente la banda roja, borde rojo (sólo en 

Rapideye), algunos componentes principales y los 

índices de vegetación (NDVI, TVI y VI). 

 

El modelo que presentó el coeficiente de 

determinación R² más alto (0.45) fue para la 

variable dependiente AB con variables 

dependientes derivadas de la imagen Rapideye y 

con el criterio de selección AIC (RAPIDEYE-

AB-AIC).    

 

Los modelos de regresión lineal seleccionados se 

muestran en las ecuaciones (1) y (2). 

 
ln(𝐴𝐵) = 𝛽𝑂 + 𝛽1 × 𝑁𝐷𝑉𝐼                                Ec. 

1 

ln(BIO) =  β0 + β1 × CP5 + β2 × VI         Ec. 2 

 

3.4 Validación de los modelos de regresión 

Los resultados de la validación cruzada se 

muestran en la Tabla 5. Los modelos que 

presentaron el menor rRMSE para la variable 

dependiente AB fueron el generado por la imagen 

de satélite Rapideye con el análisis de importancia 

relativa (RAPIDEYE-AB-RI) con un rRMSE de 

32.201 m²haˉ¹ y para la variable BIO fue 

RAPIDEYE-BIO-RI con un rRMSE de 36.682 

Ton ha ˉ¹. 
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Tabla 5. MSE, RMSE Y rRMSE de la validación 
cruzada de los modelos de regresión. 

 

 

Fig. 3 Distribución espacial de área basal 

 

 

Fig. 4 Distribución espacial de biomasa aérea 

 

3 DISCUSIÓN Y CONCLUSIÓN 
La imagen de satélite que obtuvo el mejor ajuste 

fue la Rapideye para AB un R² de 0.40 y BIO un 

R² de 0.42. Los índices de vegetación (NDVI para 

AB y VI para BIO) fueron las variables 

dependientes que presentaron los coeficientes de 

correlación más altos, ya que la respuesta 

espectral del NIR y Rojo está relacionada con la 

estructura celular de las plantas y las condiciones 

de humedad y para este estudio, los índices 

resultaron ser más sensibles a la cantidad de 

vegetación fotosintéticamente activa en el dosel 

(Kanemasu, 1974; Tucker, 1979).  

 

Diversos estudios que predicen variables 

estructurales del bosque generalmente reportan el 

coeficiente de determinación R² y/o el RMSE 

como indicadores del ajuste de la relación entre 

las variables derivadas de imágenes de satélite y 

variables medidas en campo. 

 

Muñoz-Ruiz (2014) estimó área basal con SPOT-

5 y obtuvo un R² de 0.32 con un RMSE de 6.7 m² 

haˉ¹ utilizando sólo variables espectrales e índices 

de vegetación. Wallner (2014), estimó área basal 

utilizando sólo variables espectrales y de textura 

derivadas de la imagen Rapideye y obtuvo un R² 

de 0.48 y un RMSE de 6.6 a 11.3 m² haˉ¹, 

aplicando un enfoque de estratificación. Castillo-

Santiago (2012), estimó biomasa con variables 

derivadas de imagen SPOT-5, obtuvo un R² de 

0.69 y un RMSE de 9.77 t haˉ¹, implementando 

análisis geoestadístico mejorando la capacidad 

predictiva del modelo. Kayitakire et al. (2006), 

obtuvo un R² de 0.35 y un RMSE de 6.8 m² haˉ¹, 

con variables de textura derivadas de una imagen 

IKONOS para la variable dependiente área basal.  

 

Aunque la mayoría de las variables dependientes 

potenciales no fueron significativas en relación 

con las variables independientes (AB y BIO); se 

obtuvieron ajustes de los modelos aceptables y 

con resultados similares a los resultados 

revisados, sin embargo podrían mejorar 

aumentando  el tamaño de la muestra y aplicando 

un enfoque de estratificación por tipo de bosque 

(Lafiti et al. 2015, Wallner 2014). 

 

Las diferencias entre los valores de rRMSE fueron 

mínimas; sin embargo, los modelos generados con 

el análisis de importancia relativa muestran para 

las dos imágenes de satélite errores menores y por 

lo tanto mejoran el desempeño predictivo de los 

modelos de regresión. 
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Se pueden obtener estimaciones aceptables para 

modelar la distribución espacial de parámetros 

estructurales forestales (área basal y biomasa 

aérea) utilizando en análisis de importancia 

relativa. 
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