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Abstract

Introduction: Tropical forests represent complex and dynamic ecosystems that cover extensive areas,
hence the importance of determining biomass content and representing spatial variability.

Objective: Estimating and mapping aboveground biomass and its associated uncertainty for medium-
stature semi-evergreen (SMSP) and semi-deciduous (SMSC) tropical forests of the Yucatan Peninsula.
Materials and methods: Aboveground biomass was estimated as a function of explanatory variables
taken from Landsat images and climatic variables, using the random Forest algorithm. Aboveground
biomass was mapped from previous biomass estimates for stripes of the territory with the presence of
LiDAR (Light Detection And Ranging) and field data. Uncertainty at the pixel level was estimated as the
coefficient of variation.

Results and discussion: A combination of climatic and spectral variables showed acceptable capacity
to estimate biomass in the medium-stature semi-evergreen and semi-deciduous tropical forest with
an explained variance of 50 % and RMSE (root mean squared error) of 34.2 Mg-ha' and 26.2 Mg-ha™,
respectively, prevailing climate variables. SMSP biomass ranged from 4.0 to 185.7 Mg-ha' and SMSC
ranged from 11.7 to 117 Mg-ha'. The lowest values of uncertainty were recorded for the medium-stature
semi-evergreen tropical forest, being higher in areas with lower amounts of aboveground biomass.
Conclusion: Aboveground biomass was estimated and mapped by the combined use of auxiliary
variables with an acceptable accuracy, against uncertainty of predictions, which represents an
opportunity for future improvement.

Resumen

Introduccién: Los bosques tropicales constituyen ecosistemas complejos y dindmicos que cubren dreas
extensas, de ahi la importancia de determinar su contenido de biomasa y representar su variabilidad
espacial.

Objetivo: Estimar y mapear la biomasa aérea y su incertidumbre asociada en selvas medianas
subperennifolia (SMSP) y subcaducifolia (SMSC) de la peninsula de Yucatdn.

Materiales y métodos: La biomasa aérea se estim6 en funcién de variables explicativas obtenidas de
imdgenes Landsat y variables climdticas, mediante el algoritmo random Forest. La biomasa aérea se
mape6 a partir de estimaciones previas de biomasa para franjas del territorio con presencia de datos
LiDAR (Light Detection And Ranging) y datos de campo. La incertidumbre a nivel de pixel se estim6 como
el coeficiente de variacién.

Resultados y discusiéon: Una combinacién de variables climdticas y espectrales mostraron capacidad
aceptable para estimar la biomasa en la selva mediana subperennifolia y mediana subcaducifolia con
una varianza explicada de 50 % y RMSE (raiz del error cuadrdtico medio) de 34.2 Mg-ha'y 26.2 Mg-ha',
respectivamente, prevalenciendo las variables climdticas. La biomasa de la SMSP vari6 entre 4.0 y
185.7 Mg-ha'y la de la SMSC oscil6 entre 11.7 y 117 Mg-ha. Los valores mds bajos de incertidumbre se
registraron en la selva mediana subperennifolia, siendo mayores en zonas con cantidades menores de
biomasa aérea.

Conclusioén: La biomasa aérea se estim6 y mape6 mediante el uso combinado de las variables auxiliares
con una precision aceptable, contrario a la incertidumbre de las predicciones, lo que representa una
oportunidad de mejora futura.
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Aboveground biomass mapping with LiDAR and Landsat

Introduction

Tropical forests represent 45 % of the Earth’s forest
area and have high carbon storage capacity (Food
and Agriculture Organization of the United Nations
[FAO], 2020; FAO & UNEP, 2020). Unfortunately, in
recent decades, these ecosystems have recorded
high rates of deforestation and degradation (FAO,
2020) becoming sources of carbon dioxide into the
atmosphere. Therefore, monitoring biomass (carbon)
inventories and changes in the area of these forests is
important for the planning of policies that contribute
to the mitigation of negative effects of climate change
(Dupuy-Rada, Herndndez-Stefanoni, Herndndez-
Judrez, Tun-Dzul, & May-Pat, 2012; Houghton, Byers, &
Nassikas, 2015).

Biomass can be monitored by collecting field data
on a large number of sampling units, which represents
a heavy investment in time and cost (Wulder et
al, 2012); however, as relationships between field-
measured biomass density and data from different
types of remote sensors have been identified, it has
been possible to reduce the number of field samples
without sacrificing accuracy (Saatchi et al., 2011).

Information on vegetation type and conditions is
provided by indices estimated from spectral values of
satellite images (Foody et al., 2001). NDVI (normalized
difference vegetation index) and SAVI (soil-adjusted
vegetation index) have been the most widely used for
modeling aboveground biomass, quantification of tree
structure and composition of tropical forests (Foody
et al.,, 2001; Ghosh & Behera, 2018). Other indices
(brightness, greenness and wetness) estimated by
Tasseled Cap transformation are able to distinguish
phenological changes and key attributes in different
forest types and conditions (Deo et al., 2016). LiDAR
(Light Detection And Ranging) active sensors are
considered a suitable technology for the study of forest
structure, as they provide detail and spatial accuracy.
LiDAR-derived metrics tend to be highly correlated
with aboveground biomass measurements; therefore,
methodologies that take advantage of this relationship
are more beneficial when incorporating satellite image
products, which cover the study area perfectly and
provide information in areas of difficult access (Wulder
et al., 2012).

LiDAR technology has restrictions of use for monitoring
large areas, due to its high cost and the large amount
of data for storage and processing. The viable option is
to obtain data in strategically established stripes and
rely on satellite image data to estimate variables of
interest at a regional scale (Saatchi et al., 2011; Wilkes
et al., 2015); furthermore, it is known that the lowest
biomass estimation errors are achieved when using
LiDAR-derived data and auxiliary variables from optical

Introducciéon

Los bosques tropicales representan 45 % del drea
forestal de la Tierra y tienen una capacidad elevada
de almacenamiento de carbono (Food and Agriculture
Organization of the United Nations [FAO], 2020; FAO
& UNEP, 2020). Desafortunadamente, en las dltimas
décadas, estos ecosistemas han registrado tasas altas de
deforestaciéon y degradacién (FAO, 2020) convirtiéndolos
en emisores de biéxido de carbono a la atmosfera.
Por tanto, el monitoreo de los inventarios de biomasa
(carbono) y de los cambios de superficie de estos bosques
es importante para la planificacién de politicas que
contribuyan a la mitigacién de los efectos negativos del
cambio climdtico (Dupuy-Rada, Herndndez-Stefanoni,
Herndndez-Judrez, Tun-Dzul, & May-Pat, 2012; Houghton,
Byers, & Nassikas, 2015).

La biomasa puede monitorearse mediante la colecta de
datos en campo en un numero grande de unidades
de muestreo, lo que representa una inversion fuerte en
tiempo y costos (Wulder et al., 2012); sin embargo, a
medida que se han identificado las relaciones entre la
densidad de biomasa medida y los datos de sensores
remotos de diversa indole, ha sido posible reducir el
numero de muestras sin sacrificar la precisién (Saatchi
et al,, 2011).

La informacién sobre el tipo y las condiciones de
vegetacién se obtiene a través de indices calculados
a partir de los valores espectrales de las imdgenes
satelitales (Foody et al.,, 2001). E1 NDVI (indice de
vegetacién de diferencia normalizada) y el SAVI
(indice de vegetacién ajustado al suelo) han sido los
mads utilizados para la modelacién de biomasa aérea,
cuantificacién de la estructura arbérea y composiciéon
de bosques tropicales (Foody et al.,, 2001; Ghosh &
Behera, 2018). Otros indices (brillo, verdor y humedad)
obtenidos mediante la transformacién Tasseled
Cap son capaces de distinguir cambios fenolégicos
y atributos clave en varios tipos y condiciones del
bosque (Deo et al., 2016). Por su parte, los sensores
activos tipo LiDAR (Light Detection And Ranging)
son considerados una tecnologia adecuada para el
estudio de la estructura del bosque, ya que brindan
detalle y precisién espacial. Las métricas derivadas
de LiDAR tienden a estar altamente correlacionadas
con las observaciones de biomasa aérea; por lo tanto,
las metodologias que aprovechan dicha relacién son
mads beneficiadas cuando incorporan productos de
imdgenes satelitales, los cuales cubren el drea de
estudio completamente y proporcionan informacién
en dreas de acceso dificil (Wulder et al., 2012).

La tecnologia LiDAR presenta restricciones de uso para
el monitoreo de dreas extensas, debido a su alto costo y
a la gran cantidad de datos para el almacenamiento
y procesamiento. La opcién factible es obtener datos

Revista Chapingo Serie Ciencias Forestales y del Ambiente | Vol. XXVII, ntim. 3. septiembre-diciembre 2021.



Ortiz-Reyes et al.

images and radar data (Zolkos, Goetz, & Dubayah,
2013). Accuracy of estimates depends on factors such
as landscape heterogeneity, density of sampled data,
and the remote sensors used. Hence the importance of
estimating and expressing, spatially, the uncertainty
of estimates at the pixel level (Barbosa, Broadbent, &
Bitencourt, 2014).

Based on the above, this study aimed to identify
a combination of spectral and climate variables
to estimate aboveground biomass for two types
of medium-stature tropical forest in the Yucatan
Peninsula; to evaluate the behavior of the models fitted
with the random Forest algorithm; and to map the
aboveground biomass and its associated uncertainty
at the pixel level. Estimates of aboveground biomass
and its associated uncertainty, expressed spatially, can
contribute to the management of policies to mitigate
the effects of climate change in tropical forests.

Materials and Methods
Study area

The study area includes the medium-stature semi-
deciduous (SMSC) and semi-evergreen (SMSP) tropical
forests of the Yucatan Peninsula, Mexico (Figure 1). It
covers approximately 77000 km?, where 28 000 km?
correspond to SMSC and 49000 km? to SMSP (Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia [INEGI], 2013).

SMSC has a warm sub-humid (Aw,) climate with rain
in summer (May-October) and a dry season (November-
April). Mean annual temperature is 26 °C (Dupuy-Rada
et al,, 2012). SMSP has a warm sub-humid climate with
mean annual precipitation of 950 mm (July-October)
and mean annual temperature of 22 °C (Aryal, De
Jong, Ochoa-Gaona, Esparza-Olguin, & Mendoza-Vega,
2014). In most of the Yucatan peninsula, precipitation
gradient is dry to the northwest (600 mm) and wetter to
the southeast (1 400 mm) (Martinez & Galindo, 2002).

Aboveground biomass data

This study used aboveground biomass estimates
reported by Ortiz-Reyes et al. (2019), corresponding
to raster files. These authors employed an area-
based approach for biomass estimation by linking
field measurements (data from the Inventario
Nacional Forestal y de Suelos de México, 2009-
2014 remeasurement) with LiDAR metrics, using
the random Forest algorithm. Estimates from such
protocol, frequently, maintain and even exceed
operational accuracy standards than those obtained
through traditional inventory, with an acceptable
level of bias (White et al, 2013). Each pixel
(20 m x 20 m) containing an estimated aboveground
biomass value about the stripes were considered as

en franjas establecidas estratégicamente y apoyarse en
datos de imdgenes satelitales para la estimacién de las
variables de interés a una escala regional (Saatchi et al.,
2011; Wilkes et al., 2015); ademds, se reconoce que los
errores de estimacion de biomasa mds bajos son aquellos
que usan datos derivados de LiDAR y variables auxiliares
de imdgenes oOpticas y datos de radar (Zolkos, Goetz,
& Dubayah, 2013). La precisién de las estimaciones
depende de factores como la heterogeneidad del
paisaje, la densidad de datos muestreados, asi como de
los sensores remotos empleados. De ahi la importancia
en calcular y expresar, espacialmente, la incertidumbre
de las estimaciones a nivel de pixel (Barbosa, Broadbent,
& Bitencourt, 2014).

Con base en lo anterior, en este trabajo se planted
identificar una combinacién de variables espectrales y
climdticas para la estimacién de la biomasa aérea en
dos tipos de selva mediana en la peninsula de Yucatdn;
evaluar el comportamiento de los modelos ajustados
con el algoritmo random Forest; y mapear la biomasa
aérea y su incertidumbre asociada a nivel de pixel. Las
estimaciones de biomasa aérea y su incertidumbre
asociada, expresadas espacialmente, pueden contribuir
a la gestioén de politicas de mitigacién de los efectos del
cambio climdtico en bosques tropicales.

Materiales y métodos
Area de estudio

El drea comprende las selvas medianas subcaducifolia
(SMSC) y subperennifolia (SMSP) de la peninsula de
Yucatdn, México (Figura 1). La superficie aproximada
del drea bajo andlisis es de 77000 km? donde
28000 km? corresponden a SMSC y 49000 km? a la
SMSP (Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
[INEGI], 2013).

En la SMSC, el clima es cdlido subhumedo (Aw,) con
lluvia en verano (mayo-octubre) y una estacién seca
(noviembre-abril). La temperatura media anual es
26 °C (Dupuy-Rada et al., 2012). En la SMSP, el
clima es cdlido subhtimedo con precipitaciéon media
anual de 950 mm (julio-octubre) y temperatura
media anual de 22 °C (Aryal, De Jong, Ochoa-Gaona,
Esparza-Olguin, & Mendoza-Vega, 2014). En la mayor
parte de la peninsula de Yucatdn, el gradiente de
precipitacion es seco hacia el noroeste (600 mm) y
mads humedo hacia el sureste (1 400 mm) (Martinez &
Galindo, 2002).

Datos de biomasa aérea

Se emplearon las estimaciones de biomasa
aérea reportadas por Ortiz-Reyes et al. (2019),
correspondientes a archivos rdster. Estos autores
emplearon un enfoque basado en el drea para la
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Figure 1. Study area: Medium-stature semi-deciduous and semi-evergreen tropical forests—series V, INEGI, 2013 -
of the Yucatan Peninsula, Mexico. Red stripes indicate the location of biomass data estimated from

LiDAR data (Ortiz-Reyes et al., 2019).

Figura 1. Area de estudio: selvas mediana subcaducifolia y subperennifolia —serie V, INEGI, 2013— de la peninsula
de Yucatan, México. Las franjas rojas indican la ubicacién de datos de biomasa estimados a partir de

datos LiDAR (Ortiz-Reyes et al., 2019).

“LiDAR plots”. These estimates increase the distribution
and sample size of local data and are similar to field
plot estimates (Wulder et al., 2012). Subsequently, the
strip pixels were resampled to a spatial resolution of
30 m using the nearest neighbor method to match
pixels from Landsat images (Cracknell, 1998).

Landsat images and climate data

Six Landsat 8 images taken by the OLI (Operational Land
Imager) sensor, processed at the surface reflectance
level (Vermote, Justice, Clavarie, & Franch, 2016) were
downloaded from the United States Geological Survey
database (USGS, 2017).

The image search period was one year (April 1, 2013 up
to April 30, 2014) to establish closeness between the
conditions of previous aboveground biomass estimates
from LiDAR data with Landsat images. Those images
with cloudiness less than 21 %, corresponding to the
winter season, were downloaded (Table 1). A cloud
mask was applied to each scene using the Pixel QA
(Quality Assessment) filter (Vermote et al., 2016). The
procedure was performed with the QGIS software

estimacion de la biomasa mediante la vinculacién de
mediciones en campo (datos del Inventario Nacional
Forestal y de Suelos de México, remedicién 2009-
2014) con métricas LiDAR, a través del algoritmo
random Forest. Las estimaciones de dicho protocolo,
frecuentemente, mantienen e incluso superan
los estdndares de precisiéon operacional que las
obtenidas mediante el inventario tradicional, con un
nivel de sesgo aceptable (White et al., 2013). Cada pixel
(20 m x 20 m) que contenia un valor de biomasa aérea
estimada sobre las franjas se consideraron como
“parcelas LiDAR”. Estas aumentan la distribucién
y el tamafio de muestra de los datos locales y son
similares a las estimaciones de las parcelas en campo
(Wulder et al., 2012). Posteriormente, los pixeles
de las franjas se remuestrearon a una resolucién
espacial de 30 m empleando el método del vecino
mds cercano, para hacerlos coincidentes con los
pixeles de las imdgenes Landsat (Cracknell, 1998).

Datos de imdgenes Landsat y climdticos

Seis imdgenes Landsat 8 obtenidas por el sensor OLI
(Operational Land Imager) se procesaron a nivel de
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Table 1. Characteristics of Landsat 8 scenes processed at the ground reflectance level for the estimation of
aboveground biomass for medium-stature tropical forests of the Yucatan Peninsula.

Cuadro 1. Caracteristicas de las escenas Landsat 8 procesadas a nivel de reflectancia en superficie para la
estimacion de biomasa aérea en las selvas medianas de la peninsula de Yucatan.

Landsat scene identifier/

O,
Scene cloud cover (%) / Acquisition date/

Identificador de la escena Landsat WRS Path WRS Row Cobertura de nubes Fecha de adquisicién
de la escena (%)
LC80190452014046LGNO1SR 19 45 2.08 February 15, 2014/
febrero 15, 2014
LC80190462014046LGNO1SR 19 46 1.97 February 15, 2014/
febrero 15, 2014
LC80190472014046LGNO1SR 19 47 10.79 February 15, 2014/
febrero 15, 2014
LC80200452014005LGNO1SR 20 45 0.54 January 5, 2014/
Enero 5, 2014
LC80200462014021LGNO1SR 20 46 8.30 January 5, 2014/
Enero 5, 2014
LC80200472014005LGNO1SR 20 47 20.90 January 5, 2014/

Enero 5, 2014

version 3.6 Noosa (QGIS, 2019), using CloudMasking
plugin. Cloud and shadow areas were excluded from
subsequent analyses.

Later, NDVI, MSAVI (modified soil-adjusted vegetation
index), SAVI and EVI (enhanced vegetation index)
spectral indices were created with the preprocessed
images. Brightness, greenness and wetness indices
were estimated using the Tasseled Cap transformation
to take advantage of information from more bands,
using coefficients for Landsat products with surface
reflectance reported by Crist (1985). The above was
estimated using the raster package in R (R Development
Core Team, 2013). Spectral bands alone (2 to 7) were
also used as independent variables in the estimation of
aboveground biomass.

Climate information was taken from the WorldClim
(2017) database which has monthly average, minimum
and maximum temperature, and precipitation for the
period 1970 to 2000. Average monthly temperature
and monthly precipitation data were downloaded
for January, February, November, and December, in
addition to mean annual temperature (°C) and annual
precipitation (mm), biologically significant variables
(Fick & Hijmans, 2017). All these variables had ~1 km?
resolution so they were resampled to 30 m, using the
nearest neighbor method, to match them with the
other variables. These variables were chosen because
of their proven relevance in other forest parameter
estimation studies (Ahmed, Franklin, Wulder, &
White, 2015; Wilkes et al., 2015). The list of predictor
variables processed is shown in Table 2.

reflectancia en superficie (Vermote, Justice, Clavarie,
& Franch, 2016). Las imdgenes se descargaron en la
base de datos del Servicio Geolégico de Estados Unidos
(USGS, 2017).

El periodo de busqueda en las imdgenes fue un afio
(1 de abril del 2013 hasta el 30 de abril del 2014)
para establecer cercania entre las condiciones de las
estimaciones previas de biomasa aérea de los datos
LiDAR con las imdgenes Landsat. Se descargaron
aquellas imdgenes con nubosidad menor del
21 %, correspondientes a la época de invierno
(Cuadro 1). Una mdscara de nubes se aplicé a
cada escena empleando el filtro Pixel QA (Quality
Assessment) (Vermote et al., 2016). El procedimiento se
realizé en el programa QGIS versién 3.6 Noosa (QGIS,
2019), empleando el complemento CloudMasking.
Las dreas de nubes y sombras se excluyeron de los
andlisis subsiguientes.

Posteriormente, los indices espectrales NDVI, MSAVI
(indice de vegetacién ajustado al suelo modificado),
SAVI y EVI (indice de vegetacion mejorado) se
crearon con las imdgenes preprocesadas. Los indices
de brillo, verdor y humedad se calcularon mediante
la transformacién Tasseled Cap para aprovechar la
informacién de mds bandas, empleando los coeficientes
para productos Landsat con reflectancia en superficie
seftalados por Crist (1985). Lo anterior se calculd
utilizando el paquete raster en R (R Development Core
Team,2013).Tambiénseemplearonlasbandasespectrales
por si solas (2 a 7) como variables independientes en
la estimacion de biomasa aérea.
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Aboveground biomass estimate using
the random Forest algorithm

From aboveground biomass data previously estimated
by Ortiz-Reyes et al. (2019) in transects with LiDAR
data (more than 300000 pixels for each vegetation
type), a sample of 5000 pixels per vegetation type
was randomly selected without replacement to fit
two models and estimate the biomass for the entire
area of interest. The sample of 5000 pixels represented
the values of the dependent variable (aboveground
biomass). Climate data and spectral data recorded in
Landsat images, corresponding to the same pixels of
the random sample, represented the in dependent
variables.

The random Forest algorithm of R (R Development
Core Team, 2013) builds a set of decision trees from
training data, which are internally validated to
generate a prediction of the response variable given
the predictors (Cutler, Cutler, & Stevens, 2012). The
algorithm is easy to apply and capable of processing
large databases efficiently, as an option in regional
studies (Asner & Mascaro, 2014). Final predictor
variables were selected regarding the influence that
each one represented on the mean squared error
(MSE) of the fitted model. Sequentially, the algorithm
evaluated the performance of the model for each
vegetation type based on RMSE (root mean square
error), number of predictor variables and percentage
of variance explained.

Mapping aboveground biomass in
two types of tropical forest

Aboveground biomass maps were created in the R
raster package (R Development Core Team, 2013). The
maps were produced with the previously generated
model using the raster files corresponding to the
spectral and climate variables chosen by the model as
relevant for predicting aboveground biomass.

Quantification of uncertainty

Uncertainty refers to the level of ignorance of the true
value of a parameter or variable of interest due to
multiple factors and can be quantified with common
statistical estimators such as standard deviation,
coefficient of variation (CV) or by an interval with a
preset confidence level (Global Observation of Forest
and Land Cover Dynamics [GOFC-GOLD]). This study
evaluated and mapped uncertainty of aboveground
biomass predictions by CV associated with the
estimates generated at the pixel level. Estimataions
were performed using the ModelMap package of R
(Freeman, Frescino, & Moisen, 2018).

La informacién climdtica se obtuvo de la base de datos
del WorldClim (2017) que dispone de temperatura
mensual promedio, minima y mdxima, y precipitacién
para el periodo 1970 a 2000. Se descargaron los datos de
temperatura mensual promedioy precipitacién mensual
de enero, febrero, noviembre y diciembre, ademds de
la temperatura media anual (°C) y la precipitacién anual
(mm), variables biolégicamente significativas (Fick &
Hijmans, 2017). Todas estas variables tenian resolucién de
~1 km? por lo que fueron remuestreadas a 30 m, usando el
método del vecino mds cercano, para hacerlas coincidentes
con las demds variables. Estas variables se eligieron por
su relevancia probada en otros estudios de estimacién
de pardmetros forestales (Ahmed, Franklin, Wulder,
& White, 2015; Wilkes et al., 2015). La lista de variables
predictoras procesadas se muestra en el Cuadro 2.

Estimacion de biomasa aérea mediante
el algoritmo random Forest

A partir de los datos de biomasa aérea, estimados
previamente por Ortiz-Reyes et al. (2019) en transectos
con datos LiDAR (mds de 300000 pixeles para cada
tipo de vegetacién), se seleccioné aleatoriamente y
sin remplazo una muestra de 5000 pixeles por tipo
de vegetacion para ajustar sendos modelos y estimar
la biomasa para toda el drea de interés. La muestra
de 5000 pixeles represent6 los valores de la variable
dependiente (biomasa aérea). Los datos climdticos y los
datos espectrales registrados en las imdgenes Landsat,
correspondientes a los mismos pixeles de la muestra
aleatoria, representaron a las variables independientes.

El algoritmo random Forest de R (R Development Core
Team, 2013) construye un conjuntode drbolesdedecisién
a partir de datos de entrenamiento, mismos que son
validados internamente para generar una prediccién de
la variable de respuesta dados los predictores (Cutler,
Cutler, & Stevens, 2012). El algoritmo es de aplicacién
facily con capacidad de procesamiento de grandes bases
de datos de manera eficiente, lo que permite ser una
opcién en estudios regionales (Asner & Mascaro, 2014).
Las variables predictoras definitivas se seleccionaron
considerando la influencia que cada una represent6
sobre el error cuadrdtico medio (MSE) del modelo
ajustado. De manera iterativa, el algoritmo evalu6 el
rendimiento del modelo para cada tipo de vegetacién
con base en la RMSE (raiz del error cuadrdtico medio),
el namero de variables predictoras y el porcentaje de
varianza explicado.

Mapeo de biomasa aérea en los
dos tipos de selva mediana

Los mapas de biomasa aérea se crearon en el
paquete raster de R (R Development Core Team,
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Results and Discussion

Models for estimating aboveground
biomass in two tropical forest types

A separate model was fitted to estimate aboveground
biomass in each medium-stature tropical forest
type using the random Forest algorithm. The main
parameters are shown in Table 3.

Predictive ability of models is within the range
reported in other studies for tropical forests (R? = 0.50-
0.92). Those studies used similar data and approaches
to this research; for example, Lu et al. (2012) estimated
aboveground biomass in the Amazon basin using a
multiple regression model and differentiated mature
(R* = 0.50) and secondary successional (R* = 0.76)
forests. The authors point out that aboveground
biomass estimation using Landsat images is site-
dependent, due to variation in phenology, vegetation
type and structure. In contrast, Basuki, Skidmore,
Hussin, and Van Duren (2013) used images taken by
a synthetic aperture radar (SAR) and Landsat ETM+
imagery for aboveground biomass estimation in
tropical forests under management in Indonesia. By
regression models, these authors explained 75 % of
the variance (RMSE = 78.9 Mg-ha), while in a tropical
forest in Malaysia, Phua et al. (2017) attributed 63 % of
the variance to LiDAR metrics and 18 % to Landsat 8
green band texture variables (RMSE = 112.15 Mg-ha™).
Meanwhile, Ghosh and Behera (2018) estimated the
aboveground biomass of two species grown in a
tropical forest in India with SAR data and Sentinel-2A
imagery; the explained variance was 60 % and 71 %
(RMSE = 79.45 Mg-ha'; 105.02 Mg-ha') with random
Forest and Gradient Boosting autonomous learning
techniques, respectively. At the regional scale,

2013). Los mapas se produjeron con el modelo
generado previamente utilizando los archivos rdster
correspondientes a las variables espectrales y climdticas
elegidas por el modelo como relevantes para predecir
la biomasa aérea.

Cuantificacion de incertidumbre

La incertidumbre refiere el nivel de desconocimiento
del valor verdadero de un pardmetro o de una variable
de interés debido a factores multiples y se puede
cuantificar con estimadores estadisticos comtnes como
la desviacién estdndar, el coeficiente de variacion (CV)
o mediante un intervalo con un nivel de confianza
prestablecido (Global Observation of Forest and
Land Cover Dynamics [GOFC-GOLD]). Este estudio
evalué y mape¢ la incertidumbre de las predicciones
de biomasa aérea a través del CV asociado a las
estimaciones generadas a nivel de pixel. El cdlculo
se realizé con el paquete ModelMap de R (Freeman,
Frescino, & Moisen, 2018).

Resultados y discusion

Modelos para estimar biomasa aérea
en dos tipos de selva mediana

Se ajusté un modelo por separado para la estimacién
de la biomasa aérea en cada tipo de selva mediante el
algoritmo random Forest. Los pardmetros principales
se indican en el Cuadro 3.

La capacidad predictiva de los modelos estd dentro
del intervalo reportado en otros estudios para
bosques tropicales (R* = 0.50-0.92). En dichos estudios
se emplean datos y enfoques similares a los de esta
investigacion; por ejemplo, Lu et al. (2012) estimaron

Table 3. Relevant parameters of the random Forest models for aboveground biomass estimation per type of
medium-stature tropical forest in the Yucatan Peninsula.
Cuadro 3. Parametros relevantes de los modelos random Forest para la estimacion de biomasa aérea por tipo de

selva mediana en la peninsula de Yucatdn.

Parameters/ Semi-evergreen tropical forest/ Semi-deciduous tropical forest/
Parametros Selva mediana subperennifolia Selva mediana subcaducifolia
R? 0.50 0.50
T 0.71 0.70
RMSE (Mg-ha) 34.10 26.20
Number of predictor variables/ 12 15

Nuimero de variables predictoras

R% coefficient of determination, r: correlation between measured vs. predicted aboveground biomass data, RMSE: root mean squared error.

R% coeficiente de determinacion, r: correlacién entre los datos de biomasa aérea observados vs. predichos, RMSE: raiz del error cuadrdtico medio.

Revista Chapingo Serie Ciencias Forestales y del Ambiente | Vol. XXVII, ntim. 3. septiembre-diciembre 2021.



Ortiz-Reyes et al.

Asner and Mascaro (2014) estimated aboveground
carbon density in 14 tropical ecoregions in five
countries and, by fitting nonlinear maximum
likelihood models, explained 92.3 % of the variance
(RMSE =17.12 Mg C-ha?).

In the previous cases, prediction method yield was
superior to that obtained in this study; however,
the errors obtained were also high (RMSE between
78.9 Mg-ha' and 112.15 Mg-ha') compared to those
of this study (RMSE = 34.1 Mg-ha'! and 26.2 Mg-ha™
for SMSP and SMSC, respectively). However, if results
are compared with the regional study of Asner and
Mascaro (2014), the reported error is similar in terms
of aboveground biomass.

Regarding the variables selected by the random Forest
algorithm (Figure 2), results showed that the green
band (B3fc) and annual precipitation (Var_Bio12)
were the most important in models for estimating
aboveground biomass in SMSP and SMSC, respectively.
Climate variables prevailed in predicting aboveground
biomass in both medium-stature tropical forest
types, pointing to an influence of climatic processes
on estimated aboveground biomass. This influence
has been recognized in several studies on biomass
estimation in tropical vegetation (Alvarez-D4dvila et al.,
2017; Vieilledent et al., 2016).

Regarding precipitation, the main constraint of
dry forests is water in the soil, which could suggest
relevance of annual precipitation (Var_Biol2) in the
SMSC model, while monthly precipitation averages
(Prec_MO01, Prec_M02) remained in the modeling of
both vegetation types. Cao et al. (2015) mention that the
growth of this forest type not only varies with age, soil
type or land use background, but also with precipitation.

The fact that precipitation and temperature remained
as relevant variables in the models could be an
indication of the relationship between amount of
available water and its interaction with temperature
to influence biomass growth processes. In such a case,
both precipitation and temperature would be having
superior control over aboveground biomass density in
tropical forests, because both vary regionally and are
scale-dependent (Alvarez-Ddvila et al., 2017; White &
Hood, 2004). Saatchi et al. (2011) report that spatial
variability of aboveground biomass depends on climate,
natural and human-induced disturbance and recovery
processes, soil type and variations in topography.
Martinez and Galindo (2002) mentioned that high
spatial and temporal variability of precipitation,
geological substrate and scarce development of the soil
were decisive factors in the distribution of vegetation
in an area with similar characteristics to the one
evaluated in this study.

la biomasa aérea en la cuenca amazdénica mediante un
modelo de regresiéon multiple y diferenciaron bosques
maduros (R*=0.50) y en sucesién secundaria (R*=0.76).
Los autores seflalan que la estimacién de biomasa
aérea usando imdgenes Landsat es dependiente del
sitio, debido a la variacién en la fenologia, el tipo y
estructura de la vegetacion. En contraste, Basuki,
Skidmore, Hussin, y Van Duren (2013) usaron
imdgenes obtenidas por un radar de apertura sintética
(SAR, por sus siglas en inglés) e imdgenes Landsat
ETM+ para la estimaciéon de la biomasa aérea en
bosques tropicales bajo manejo en Indonesia. A través
de modelos de regresion, dichos autores explicaron 75
% de la varianza (RMSE = 78.9 Mg-ha'), mientras que
en un bosque tropical de Malasia, Phua et al. (2017)
adjudicaron 63 % de la varianza a las métricas LiDAR
y 18 % a las variables de textura de la banda verde
de Landsat 8 (RMSE = 112.15 Mg-ha'). Por su parte,
Ghosh y Behera (2018) estimaron la biomasa aérea de
dos especies plantadas en un bosque tropical en India
con datos SAR e imdgenes Sentinel-2A; la varianza
explicada fue 60 % y 71 % (RMSE = 79.45 Mg-ha?;
105.02 Mg-ha) con técnicas de aprendizaje auténomo
random Forest y Gradient Boosting, respectivamente.
A escala regional, Asner y Mascaro (2014) estimaron
la densidad de carbono aéreo en 14 ecorregiones
tropicales de cinco paises y, mediante el ajuste de
modelos de probabilidad médxima no lineal, explicaron
92.3 % de la varianza (RMSE = 17.12 Mg C-ha™).

En los casos anteriores, el rendimiento de los métodos
de prediccién fue superior al obtenido en el presente
trabajo; sin embargo, los errores obtenidos también
fueron altos (RMSE entre 78.9 Mg-ha'y 112.15 Mg-ha?)
en comparacién con los de este estudio (RMSE =
34.1 Mg-ha' y 26.2 Mg-ha' para la SMSP y SMSC,
respectivamente). No obstante, si los resultados se
comparan con el estudio regional de Asner y Mascaro
(2014), el error reportado es similar en términos de
biomasa aérea.

Con relaciéon a las variables seleccionadas por el
algoritmo random Forest (Figura 2), los resultados
mostraron que la banda verde (B3fc) y la precipitacién
anual (Var_Bio12) fueron las mds importantes en los
modelos para la estimacién de biomasa aérea en la
SMSP y SMSC, respectivamente. Las variables climdticas
prevalecieron para predecir la biomasa aérea en ambos
tipos de selvas medianas, apuntando a una influencia
de los procesos climdticos sobre la biomasa aérea
estimada. Dicha influencia ha sido reconocida en
varios trabajos de estimacién de biomasa en vegetaciéon
tropical (Alvarez-Ddvila et al., 2017; Vieilledent et al.,
2016).

Respecto a la precipitacion, la principal limitante de las
selvas secas es el agua en el suelo, lo cual podria sugerir
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Figure 2. Relative importance of variables selected by the random Forest model in the medium-stature semi-

evergreen tropical forest (12 variables) and the medium-stature semi-deciduous tropical forest (15
variables), for the estimation of aboveground biomass. B3fc: reflectance of Band 3 - green from
Landsat 8 OLI sensor, Prec_MO02: precipitation month 2 (February) (mm); bNDVIfc: normalized
difference vegetation index; Var_Biol2: annual precipitation (mm); Prec_MO01: precipitation month 1
(January, mm); Var_Biol: mean annual temperature (°C); TemAv_M2: mean temperature of month 02
(February, °C); B2fc: reflectance of Band 2 - blue from Landsat 8 OLI sensor; WetVal: wetness in Tasseled
Cap transformation; TemAv_M11: mean temperature of month 11 (November, °C); Bé6fc: reflectance
of Band 6 - shortwave infrared 1 from Landsat 8 OLI sensor; B4fc: reflectance of Band 4 - red from
Landsat 8 OLI sensor; Prec_M12: precipitation of month 12 (December, mm); GreenVal: greenness in the
Tasseled Cap transform; B5fc: reflectance of Band 5 - near infrared from Landsat 8 OLI sensor; brighVal:
brightness in Tasseled Cap transform; B7fc: reflectance of Band 7 - shortwave infrared 2 from Landsat
8 OLI sensor; TeamAv_12: average temperature of month 12 (December, °C). IncMSE %: percent increase
in mean square error.

Figura 2. Importancia relativa de las variables seleccionadas por el modelo random Forest en la selva mediana

subperennifolia (12 variables) y la selva mediana subcaducifolia (15 variables), para la estimaciéon de
biomasa aérea. B3fc: reflectancia de 1a Banda 3 - verde del sensor Landsat 8 OLI; Prec_MO02: precipitacién
del mes 2 (febrero) (mm); bNDVIfc: indice de vegetacién de diferencia normalizada; Var_Biol2:
precipitacion anual (mm); Prec_MO1: precipitacion del mes 1 (enero, mm); Var_Biol: temperatura media
anual (°C); TemAv_M2: temperatura promedio del mes 02 (febrero, °C); B2fc: reflectancia de la Banda
2 - azul del sensor Landsat 8 OLI; WetVal: humedad en la transformacion Tasseled Cap; TemAv_M11:
temperatura promedio del mes 11 (noviembre, °C); B6fc: reflectancia de la Banda 6 - infrarrojo de
onda corta 1 del sensor Landsat 8 OLI; B4fc: reflectancia de 1a Banda 4 - roja del sensor Landsat 8 OLI;
Prec_M12: precipitacién del mes 12 (diciembre, mm); GreenVal: verdor en la transformacion Tasseled
Cap; B5fc: reflectancia de la Banda 5 - infrarrojo cercano del sensor Landsat 8 OLI; brighVal: brillo en
la transformacion Tasseled Cap; B7fc: reflectancia de 1a Banda 7 - infrarrojo de onda corta 2 del sensor
Landsat 8 OLI; TeamAv_12: temperatura promedio del mes 12 (diciembre, °C). % IncMSE: incremento
porcentual del error cuadratico medio.
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For biomass prediction in the SMSC, the random
Forest algorithm selected the same or similar spectral
variables that have shown good predictive capacity
in forests with similar conditions. Freitas, Mello, and
Cruz (2005) report that NDVI is a good indicator of
aboveground biomass for dry and deciduous tropical
forests. Of the spectral indices, NDVI was the only one
that was maintained for both models, the rest of the
indices were removed because they did not contribute
to the yield of models. The blue, green and infrared
bands were similar components to those reported
in the study of Foody et al. (2001), who indicate the
importance of regarding all useful sensor bands and not
only the indices dependent on the red band. The green,
red and infrared bands were maintained as explanatory
variables in both vegetation types, highlighting the
green band (B3fc). Such relevance was also reported by
Foody et al. (2001) and Phua et al. (2017).

Mapping aboveground biomass for two
types of medium-stature tropical forest

Figure 3 shows the spatial variation of aboveground
biomass in the two types of medium-stature tropical
forest. SMSP biomass ranged from 4.0 to 185.7 Mg-ha™
(mean [y] = 85.2; standard deviation [s] = 23.2), an
interval that is within the results reported by other
authors for the same type of vegetation. Aryal et al.
(2014) reported values from 11.72 to 99.56 Mg C-ha™
for four-year-old secondary forests (s = 4.92) and for
mature forests (s = 20.83), which is similar to the
interval reported in this study. Recently, Herndndez-
Stefanoni et al. (2020) reported 127.5 Mg-ha of average
aboveground biomass and a CV lower than 40 %.

For SMSC, aboveground biomass ranged from 11.7
to 117 Mg-ha (y = 51.1; s = 17.5). This value is within
the range reported by Dupuy-Rada et al. (2012) for dry
tropical forests of the Yucatan Peninsula (y= 56 Mg-ha™).
Similarity could be due to the fact that aboveground
biomass data of the two studies come from mosaics
of forest fragments at different successional ages
and spatial arrangement. For this vegetation type,
Herndndez-Stefanoni et al. (2020) reported 100.4 Mg-ha™
average aboveground biomass and Dai et al. (2014)
estimated 5.0 to 115.0 Mg C-ha with y =56.6 Mg C-ha™.

On the other hand, there are estimates that report
higher amounts of aboveground biomass than that
reported in the present study; e.g., Herndndez-
Stefanoni et al. (2014) reported mean biomass values of
109.71 Mg-ha' and 376.77 Mg-ha for SMSC and SMSP,
respectively, when they used field sampling plots of
1000 m? These same authors reported mean biomass
values of 147.2 and 270.2 Mg-ha for SMSC and SMSP,
respectively, when using 400 m? field sampling plots
in the same study area. This shows the complexity of

la relevancia de la precipitacién anual (Var_Bio12) en
el modelo de la SMSC, mientras que los promedios
mensuales de precipitacion (Prec M01, Prec_MO02)
permanecieron en la modelacién de ambos tipos de
vegetacion. En este sentido, Cao et al. (2015) mencionan
que el crecimiento de este tipo de bosques no solo varia
con la edad, el tipo de suelo o el antecedente del uso de
la tierra, sino también con la precipitacion.

El hecho de que la precipitaciéon y la temperatura
permanecieran como variables relevantes en los
modelos generados podria ser un indicio de la relacién
entre la cantidad de agua disponible y su interaccién
con la temperatura para influir sobre los procesos
de crecimiento en biomasa. En tal caso, tanto la
precipitacién como la temperatura estarian ejerciendo
un control superior sobre la densidad de biomasa
aérea en los bosques tropicales, puesto que ambos
varian regionalmente y son dependientes de la escala
(Alvarez-Davila et al., 2017; White & Hood, 2004).
Saatchi et al. (2011) seflalan que la variabilidad espacial
de la biomasa aérea depende del clima, de procesos de
perturbacién y recuperaciéon provocados de forma
natural y por el hombre, del tipo de suelo y variaciones
en la topografia. Por su parte, Martinez y Galindo
(2002) mencionan que la alta variabilidad espacial y
temporal de la precipitacion, el sustrato geoldgico y el
desarrollo escaso del suelo fueron factores decisivos
en la distribuciéon de la vegetacién en un drea con
caracteristicas similares a la evaluada en este estudio.

Para la prediccion de biomasa en la SMSC, el algoritmo
random Forest seleccion6 las mismas variables
espectrales o similares que han mostrado buena
capacidad predictiva en bosques de condiciones
semejantes. Freitas, Mello, y Cruz (2005) sefialan que
el NDVI es un buen indicador de la biomasa aérea en
bosques secos y caducifolios. De los indices espectrales,
el NDVI fue el tnico que se mantuvo para ambos
modelos, el resto de indices se eliminaron ya que no
contribuyeron al rendimiento de los modelos. Las
bandas azul, verde e infrarroja fueron componentes
similares a los reportados en el trabajo de Foody et al.
(2001), quienes sefialan la importancia de considerar
todas las bandas tutiles del sensor y no solo los indices
dependientes de la banda roja. Las bandas verde, roja e
infrarroja se mantuvieron como variables explicativas
en ambos tipos de vegetacién, destacando la banda
verde (B3fc). Dicha relevancia también fue reportada
por Foody et al. (2001) y Phua et al. (2017).

Mapeo de biomasa aérea en los
dos tipos de selva mediana

La Figura 3 muestra la variacién espacial de la
biomasa aérea en los dos tipos de selva mediana.
La biomasa de la SMSP vari6 entre 4.0 y 185.7 Mg-ha™!
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Figure 3. Spatial distribution of average aboveground biomass (Mg-ha') in medium-stature semi-evergreen and
semi-deciduous tropical forests of the Yucatan Peninsula, Mexico.

Figura 3. Distribucién espacial de la biomasa aérea promedio (Mg-ha') en las selvas mediana subperennifolia y
subcaducifolia de la peninsula de Yucatan, México.

comparing results between studies of similar purpose,
but using different methods or analysis approaches,
specially when the size of the areas under analysis is
uneven and landscape elements are contrasting as a
result of spatially haphazard successional states due
to anthropogenic activities and natural disturbances
(Aryal et al., 2014; Dupuy-Rada et al., 2012).

Spatial uncertainty of aboveground
biomass predictions

Spatial variability of prediction uncertainty was
expressed as the percentage of CV (Figure 4). For SMSP,
the CV ranged mostly between 25 and 75 % and was
of higher magnitude for SMSC (75 to more than 100 %),
particularly in areas with low average aboveground
biomass and adjacent to others where information was
removed, due to the hiding process to exclude cells
containing clouds. These CV values, in general, are

(media [§] = 85.2; desviaciéon estdndar [s] = 23.2),
intervalo que se encuentra dentro de los resultados
reportados por otros autores para el mismo tipo de
vegetacion. Aryal et al. (2014) reportaron valores
de 11.72 a 99.56 Mg C-ha' en bosques secundarios
de cuatro anos (s = 4.92) y en bosques maduros
(s =20.83), lo cual es similar al intervalo reportado en
este estudio. Recientemente, Herndndez-Stefanoni et
al. (2020) reportaron 127.5 Mg-ha' de biomasa aérea
promedio y un CV menor de 40 %.

En el caso de la SMSC, la biomasa aérea oscil6 entre 11.7
y 117 Mg-ha (y = 51.1; s = 17.5). Este valor se encuentra
dentro del intervalo reportado por Dupuy-Rada et al.
(2012) para bosques tropicales secos de la peninsula de
Yucatdn (y = 56 Mg-ha'). La similitud podria deberse
a que los datos de biomasa aérea de los dos estudios
provienen de mosaicos de fragmentos de bosque en
edades sucesionales y arreglo espacial diferentes.
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Figure 4. Spatial distribution of uncertainty (% coefficient of variation) of aboveground biomass in the medium-
stature semi-evergreen and semi-deciduous tropical forests of the Yucatan Peninsula, Mexico.

Figura 4. Distribucién espacial de la incertidumbre (% coeficiente de variacién) de biomasa aérea en las selvas
medianas subperennifolia y subcaducifolia de la peninsula de Yucatan, México.

higher than those reported by Herndndez-Stefanoni
et al. (2020) for the same vegetation types (0 to 75 %,
but mostly below 60 %); however, it is important to
highlight the contrast in the size of the area analyzed
in both studies. The aforementioned authors analyzed
3600 km? of each vegetation type, while in this study
28000 km? of SMSC and 49000 km? of SMSP were
analyzed, therefore, it is to be expected that variability
is greater.

Like most of the scarce research, this study used
the CV to report spatial variation of uncertainty in
biomass estimation. This highlights the importance
of assessing uncertainty per component to identify
which component contributes the most error
to estimates. For example, two components that
probably affected the results of this study are temporal
discordance between field and remote sensing data, and

Para este tipo de vegetacién, Herndndez-Stefanoni
et al. (2020) reportaron 100.4 Mg-ha'! de biomasa
aérea promedio y Dai et al. (2014) estimaron 5.0 a
115.0 Mg C-ha con y = 56.6 Mg C-ha™.

Por otra parte, existen estimaciones que reportan
cantidades mayores de biomasa aérea que la reportada
en el presente estudio; e.g., Herndndez-Stefanoni et
al. (2014) reportaron valores medios de biomasa de
109.71 Mg-ha' y 376.77 Mg-ha' para la SMSC y SMSP,
respectivamente, cuando utilizaron parcelas de
muestreo en campo de 1 000 m?. Estos mismos autores
reportaron valores medios de biomasa de 147.2 y
270.2 Mg-ha' para la SMSC y SMSP, respectivamente,
cuando utilizaron parcelas de muestreo en campo de
400 m? en la misma drea de estudio. Esto muestra la
complejidad de la comparaciéon de resultados entre
estudios de proposito similar, pero que utilizan métodos
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the lack of a priori spatial planning of remote sensing
data collection. Another component responsible for
measured uncertainty is the model previously fitted
by Ortiz-Reyes et al. (2019) to estimate aboveground
biomass in stripes, whose data were used in this study
as a starting point to fit a larger model by the random
Forest algorithm. Therefore, the use of approaches
that correct for the errors that each component adds
is a pending task that could improve the precision of
aboveground biomass estimates.

The analysis performed provides a record of the
current biomass quantification effort and offers points
of comparison on the road to improving uncertainty
quantification methodologies in complex forest
ecosystems. On the other hand, results represent an
attempt to standardize the reports of spatial variation of
uncertainty as an important part of forest aboveground
biomass estimation.

Conclusions

Structural variability of medium-stature semi-deciduous
(SMSC) and semi-evergreen (SMSP) tropical forests of
the Yucatan Peninsula was collected by training data
from stripes, which impacted the performance of
models for predicting aboveground biomass in both
vegetation types. Models provided a continuous map
detailing spatial distribution of aboveground biomass
at the pixel level for SMSC and SMSP. This distribution
was explained in greater proportion by precipitation
and temperature. The error of predictions, expressed
as the coefficient of variation, allowed spatially
explicit visualization of uncertainty associated with
aboveground biomass estimation at 30 m resolution.
Both the methodology and the results of this study
are acceptable regarding the available elements and
represent a contribution towards the development of
more effective methods for estimating aboveground
biomass at the regional level.

End of English version
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