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Resumen

Los mapas de biomasa forestal aérea disponibles en la literatura científica son, en su mayoría, de acceso restringido, en formato
estático (pdf) y en estudios que se centran más en el modelo de estimación de biomasa en sí mismo. El propósito de este trabajo fue
determinar la utilidad de las variables subpixel para generar mapas de biomasa forestal y cotejarlas frente a las variables espectrales
y texturales. En una zona de estudio de cobertura forestal de aproximadamente 11 300 km2 en el norte del estado de Durango (Mé-
xico), fueron utilizados 96 conglomerados de muestreo del Inventario Nacional Forestal y de Suelos 2009-2014, 9 imágenes SPOT5
y técnicas de regresión para generar los modelos de estimación de biomasa. La precisión del modelo de demezclado espectral con
la variable subpíxel fracción de vegetación (FV), fue similar al del modelo con las variables espectrales, obtenidas con el NDVI43,
ya que presentaron un RMSE de 56.54 Mg ha−1 y R2 de 0.69, y RMSE de 50.38 Mg ha−1 y R2 de 0.55, respectivamente. Y aunque
los mapas mostraron una distribución de biomasa similar, el modelo con la FV fue más robusto para estimar valores extremos,
tuvo mejor coeficiente de determinación, además de ser una variable de fácil interpretación. Los resultados están publicados como
mapas web, con varias capas de información de acceso abierto.

Palabras clave: Mapa de biomasa, variables subpixel, demezclado espectral lineal, fracción de vegetación, variables espectra-
les, índice de vegetación de diferencia normalizada, variables texturales

Abstract

Aerial forest biomass maps available in the scientific literature usually are of restricted access, in static (pdf) format, and the associ-
ated studies focus more on the biomass estimation model than on the map. The purpose of this work was to determine the usefulness
of subpixel variables to generate forest biomass maps and compare their predictive results against the ones of spectral and textural
variables. In a study area of forested cover of approximately 11 300 km2 in the North of the Durango State (Mexico), ninety six
(96) sampling clusters from the National Forest and Soil Inventory 2009-2014 and 9 SPOT5 images were employed. The precision
of the linear spectral unmixing model with vegetation fraction (VF) was similar to the one with the spectral variable NDVI43, since
they presented an RMSE of 56.54 Mg ha−1 and R2 of 0.69, and RMSE of 50.38 Mg ha−1 and R2 of 0.55, respectively. Although
maps showed a similar biomass distribution, the model with the VF was more robust for estimating extreme values, had a better
coefficient of determination, and in addition it is an easy to interpret variable. Results will be published as web maps, with several
layers of information as open downloadable data.

Keywords: Biomass map, subpixel variables, lineal spectral unmixing, vegetation fraction, spectral variables, normalized difference
vegetation index, textural variables.
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1. Introducción

La biomasa en los ecosistemas juega un papel importante
como sumidero de carbono para mitigar el cambio climático. El
diseño de planes y políticas de conservación de los sumideros
de carbono requiere contar con métodos prácticos y confiables
para estimar los contenidos de biomasa y conocer su distribu-
ción espacial (Panel Intergubernamental del Cambio Climático
[IPCC], 2014).

En las últimas décadas, los datos derivados de imágenes sa-
telitales se han convertido en una fuente primaria para estimar
la biomasa forestal aérea (BFA), cuya importancia se basa en
su cobertura espacial, la repetividad de los datos y el forma-
to digital que permite un procesamiento relativamente rápido
(Sanchez-Azofeifa et al., 2017; Rodríguez-Veiga et al., 2019).

Las variables predictoras para estimar BFA mediante imá-
genes satelitales se dividen en tres clases: espectrales, texturales
y subpixel (Lu et al., 2016). Las variables espectrales se derivan
de las bandas satelitales, ya sea de manera individual, combi-
nadas para formar índices (Eckert, 2012) o como resultado de
alguna transformación como Tasseled cap y componentes prin-
cipales (Yan et al., 2015). Las variables texturales se derivan de
cálculos estadísticos como la media y la varianza, que se obtie-
nen en pixeles agrupados en una ventana determinada (Eckert,
2012; Kelsey y Neff, 2014).

Existen trabajos que han probado una gran cantidad de va-
riables espectrales para estimar biomasa. Foody et al. (2003)
utilizaron seis tipos diferentes de combinaciones de bandas de
Landsat (todas, exceptuando la térmica), generando 230 varia-
ble diferentes. Lu et al. (2004) exploraron la relación entre 35
variables espectrales con biomasa, incluyendo bandas simples,
combinaciones, transformaciones tasseled cap y componentes
principales. En ambos casos las bandas del infrarrojo resultaron
ser las más adecuadas.

Respecto de las variables texturales, Lu (2005) demostró
que pueden ser útiles para mejorar el desempeño de los modelos
de estimación de biomasa en zonas boscosas de estructura com-
pleja. Eckert (2012) encontró que las variables texturales están
mejor correlacionadas con bosques degradados, que las varia-
bles espectrales. Kelsey y Neff (2014) generaron un modelo pa-
ra estimación de biomasa que sólo incluyó variables texturales
para un área de estudio de bosque con edad y perturbaciones
variables.

Las variables subpixel, por su parte, representan la propor-
ción de materiales puros presentes en cada pixel. En un ecosis-
tema forestal, cada pixel contiene una mezcla de componentes
vegetales (hojas, tallos, ramas, hierbas, etc.), sombras produci-
das por estos componentes y también suelo expuesto. En cada
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pixel existe una mezcla de los valores espectrales de cada uno
de estos materiales, considerados puros. La técnica de demez-
clado espectral lineal, analiza el valor espectral de cada pixel
en comparación con los valores típicos de los materiales puros,
para encontrar la proporción de presencia de cada material puro
en ese pixel (Roberts et al., 1999).

Las variables subpixel y la técnica de demezclado espectral
han mostrado ser útiles para mejorar la precisión de modelos de
estimación de carbono forestal, construidos a partir de grandes
conjuntos de variables espectrales y texturales, y regresiones
multivariables stepwise y logísticas, tanto en áreas urbanas (Sun
et al., 2015) como en zonas subtropicales (Yan et al., 2015).

En México, los estudios para estimar la biomasa han mos-
trado preferencia por el uso de variables espectrales como el
NDVI (Aguirre-Salado et al., 2012; Aguirre-Salado et al., 2014),
aunque en otros casos se ha trabajado con variables texturales
(Castillo-Santiago et al., 2013; Galeana-Pizaña et al., 2014).

Las variables subpixel han recibido poca atención para es-
timar biomasa en México; sin embargo, se han utilizado para
elaborar la cartografía tanto de tamarisco o cedro salado (Ta-
marix ramosissima Ledeb) en los márgenes del Río Bravo, en
la frontera entre México y Estados Unidos (Silván-Cárdenas y
Wang, 2010), y de manglares en la bahía de La Paz, Baja Cali-
fornia (Thayn, 2020). También han sido utilizadas para estimar
la superficie de Abies religiosa, sotobosque, pastizal, suelo des-
nudo y sombra, en el Suelo de Conservación de la Ciudad de
México (Silván-Cárdenas et al., 2015), así como la distribución
espacial de la biomasa de los bosques de Abies religiosa y Pinus
spp en la misma zona (Galeana-Pizaña et al., 2016).

Para atender la necesidad de monitoreo de carbono y cam-
bios de cobertura forestal, se han generado y publicado mapas
de BFA en muchas regiones, sin embargo, escasamente se pue-
den visualizar en línea, ni obtener los datos libremente. El pro-
pósito de nuestro trabajo fue determinar la utilidad de las va-
riables subpixel para generar mapas de BFA y cotejarlas frente
a las variables espectrales y texturales; de una zona de bosque
templado en el norte de Durango, México, y publicarlos como
mapas web, con documentación precisa, de tal forma que los
datos pueden ser visualizados, explorados y descargados libre-
mente.

2. Métodos

2.1. Zona de estudio
La zona de estudio es la UMAFOR 1001 que comprende los

municipios de Ocampo, San Bernardo y Guanaceví, en el nor-
te de Durango, con una superficie de 11,336.82 km2 (figura 1).
La región Oeste presenta topografía de lomeríos y sierras, clima
templado semifrío, subhúmedo, con lluvias en verano y precipi-
tación media anual de 700 a 1100 mm. En esta zona predominan
los bosques de pino, de pino-encino, de encino-pino, de encino
y de asociaciones de pino con otras latifoliadas. La región Es-
te presenta topografía con pendientes poco pronunciadas, clima
semiseco o semiárido templado con lluvias acentuadas en ve-
rano y precipitación media anual de 450 a 700 mm. En esta
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zona predominan los matorrales, chaparrales y pastizales mez-
clados con táscates (Juniperus deppeana Steud.) y huizaches
(Acacia farnesiana L. Willd.) (Prieto y Hernández, 2007).

2.2. Datos de campo

Se consideraron inicialmente los 268 conglomerados de mues-
treo del Inventario Nacional Forestal y de Suelos (INFyS) 2009-
2014 (Comisión Nacional Forestal [CONAFOR], 2014) inclui-
dos en la UMAFOR 1001 (figura 1). Cada uno de dichos con-
glomerados, está compuesto de 4 sitios circulares de 400 m2

(radio de 11.28 m). Fueron levantados los datos de todos los in-
dividuos arbóreos con diámetro a la altura de pecho ≥ 7.5 cm.
De los 268 conglomerados, fueron utilizados 96; sólo aquellos
cuya fecha de levantamiento se encontraba entre los años 2010
y 2011, esto con la finalidad de reducir al máximo la diferencia
con la fecha de adquisición de las imágenes de satélite (2010 y
2011).

La biomasa por árbol fue calculada utilizando las ecuacio-
nes alométricas publicadas por Rojas-García et al. (2015) y
Vargas-Larreta et al. (2017). La biomasa de todos los individuos
fue sumada para obtener el total por conglomerado y dividida
entre el área para obtener la BFA en Mg ha−1.

2.3. Adquisición y procesamiento de las imágenes

Fueron utilizadas nueve imágenes SPOT5 con fechas de ad-
quisición entre el 11 de diciembre de 2010 y el 15 de marzo
de 2011, proporcionadas por la Estación de Recepción Méxi-
co (ERMEX), con el nivel de procesamiento 2A, que incluye
la corrección geométrica y la proyección UTM Zona 13 con
el datum WGS 84 (Spot Image, 2010). A partir de los valores
digitales y de reflectancia en la parte alta de la atmósfera, se
obtuvieron 201 variables predictoras: 6 espectrales, 3 subpixel
y 192 texturales. Las variables subpixel y texturales fueron ob-
tenidas con el software ENVI versión 4.7. Los valores de las
variables espectrales en cada conglomerado fueron obtenidos
con Arcmap versión 10.1. En la ubicación de cada conglome-
rado de muestreo fue obtenido un solo valor para cada variable
predictora. Para ello, se consideró un círculo de radio igual a
60 metros con origen en las coordenadas del sitio central del
conglomerado y fue calculado el promedio de la variable pre-
dictora.

2.4. Variables espectrales

Las variables espectrales consideradas fueron los valores de
reflectancia de las cuatro bandas de la imagen SPOT5, los va-
lores del NDVI (Rouse et al., 1974) y los valores del índice
NDVI43 (Aguirre-Salado et al., 2009):

NDVI=(IRC-Rojo)/(IRC+Rojo)
NDVI43=(IROC-IRC)/(IROC+IRC)

2.5. Variables subpixel

La reflectancia medida por el sensor satelital, consideran-
do que la radiación electromagnética ha sido reflejada sólo una
vez por algún material en la escena, puede ser modelada como
la suma de las reflectancias de cada material, ponderada por su
proporción en la escena (Adams et al., 1993). Aquella, produc-
to de la interacción de la radiación electromagnética con varios
materiales, debe ser modelada de manera no lineal, aunque en
muchas aplicaciones puede ser considerada despreciable (Ro-
berts et al., 1993).

En este caso, las variables subpixel fueron generadas con la
técnica de demezclado espectral lineal, de acuerdo con la ecua-
ción (Lu et al., 2005):

Rb =

n∑
p=1

fpRbp + εb

En donde:

Rb es la reflectancia de un pixel en la banda b,

n es el número de materiales puros,

fp es la fracción del material puro p en ese pixel,

Rbp es la reflectancia del material puro p para la banda b,

εb es un término de error para la banda b.

Los materiales puros deben ser aquellos que se presenten
con mayor frecuencia en el área de estudio y puedan identifi-
carse claramente. La reflectancia de cada material puro puede
ser extraída de la imagen o de un banco de firmas espectrales.
Lo más usual es utilizar la imagen porque conserva la misma
escala espectral de manera consistente (Roberts et al., 1999).

En el área de estudio fueron elegidos tres materiales puros:
la vegetación, el suelo desnudo y la sombra; que han sido utili-
zados en zonas forestales en otros trabajos con variables subpi-
xel derivadas de técnicas de demezclado espectral (Fernández-
Manso et al., 2014; Lu et al., 2005). Una vez que se tienen las
reflectancias de cada material puro se puede demezclar cada pi-
xel para encontrar los valores de las fracciones de cada material
puro: fracción de vegetación (FV), fracción de suelo desnudo y
fracción de sombra.

Las reflectancias de los materiales puros fueron obtenidas
de zonas en la imagen identificadas de manera visual como
áreas en donde sólo está presente el material puro (figura 2).

2.6. Variables texturales

Las variables texturales se calcularon con base en la matriz
de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM, del inglés Grey-
Level Co-occurrence Matrix). La matriz contiene la cantidad de
veces que un par de pixeles vecinos (pixeles separados por una
distancia de n metros en una dirección establecida) tienen una
determinada diferencia de niveles de gris dentro de una ventana,
por tanto, es una matriz cuadrada con el número de filas igual
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Figura 1. Zona de estudio UMAFOR 1001 y los conglomerados de muestreo del Inventario Nacional Forestal y de Suelos (INFyS) 2009-2014 contenidos en ella.
Los tipos de cobertura de la zona fueron obtenidos de la Carta de Uso de Suelo y Vegetación del Instituto Nacional de Estadística y Geografía (INEGI) / Figure 1.
UMAFOR 1001 study area and the sampling clusters of the National Forestry and Soil Inventory (INFyS) 2009-2014 contained therein. The coverage types of the

area were obtained from the Land Use and Vegetation Chart of the National Institute of Statistics and Geography (INEGI).

Figura 2. Ejemplos de selección de materiales puros (encerrados en un polígono rojo) a) vegetación, b) suelo desnudo y c) sombra. / Figure 2. Pure materials
selection examples; enclosed in a red polygon: a) vegetation, b) bare soil and c) shadow.
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al número de niveles de gris dentro de la ventana (Haralick y
Shanmugam, 1973).

Las variables texturales fueron derivadas de cuatro bandas
de las imágenes, la distancia al pixel vecino fue de 10 m (es
decir, el pixel inmediatamente contiguo), en seis ventanas dife-
rentes: 3x3, 5x5, 7x7 9x9, 13x13 y 17x17 pixeles. Se calcularon
8 variables texturales:

Media =
N−1∑
i, j=0

i(Pi, j)

Varianza =
N−1∑
i, j=0

Pi, j(i − µi)2

Correlación =
N−1∑
i, j=0

Pi, j

 (i − µi)( j − µ j)√
(σ2

i )(σ2
j )


Contraste =

N−1∑
i, j=0

Pi, j(i − j)2

Disimilaridad =
N−1∑
i, j=0

Pi, j|i − j|

Homogeneidad =
N−1∑
i, j=0

Pi, j

1 + (i − j)2

Segundo momento angular =
N−1∑
i, j=0

(Pi, j)2

Entropía =
N−1∑
i, j=0

Pi, j(− ln Pi, j)

En donde:

i es el nivel de gris de la fila i en la GLCM,

j es el nivel de gris de la columna j en la GLCM,

Pi, j es la probabilidad asociada a la ocurrencia de que dos
pixeles vecinos tengan los niveles de gris de i y j.

µi es la variable textural media para i

µ j es la variable textural media para j

σ2
i es la variable textural varianza para i

σ2
j es la variable textural varianza para j

El tamaño de ventana más útil es obtenido de manera ex-
perimental probando diferentes tamaños (Kelsey y Neff, 2014),
pues cada zona de estudio tiene sus propias características es-
tructurales, aunque debe tomarse en consideración que el tama-
ño de la ventana debe ser menor o similar a la mínima unidad
espacial que necesite ser caracterizada.

2.7. Construcción de modelos de estimación de biomasa fo-
restal aérea

El coeficiente de correlación (r) fue calculado entre cada
una de las variables predictoras y la BFA en los conglomerados
de muestreo de campo. Las variables predictoras y subpixel con
mayores valores de r, fueron utilizadas para el ajuste de los mo-
delos de estimación de BFA. Para cada uno de ellos se probó un
ajuste lineal, uno polinomial de segundo orden y uno exponen-
cial. También se construyó un modelo utilizando el conjunto de
las 201 variables predictoras, con el método de regresión lineal
stepwise (Draper y Smith, 1998). La calidad del ajuste de cada
modelo se evaluó con el coeficiente de determinación (R2) y la
raíz del error medio cuadrático (RMSE). Éste último también
se evaluó con una validación cruzada.

3. Resultados

3.1. Coeficientes de correlación

Las variables espectrales que mayor valor de correlación
presentaron con la BFA, fueron el NDVI43 con un r de -0.69
y el NDVI con r de 0.66 (tabla 1). La curva típica de la re-
flectancia en la vegetación muestra valores altos para la ban-
da del IRC, y valores menores en la banda del IROC (Rock et
al., 1986). Por lo anterior, el NDVI43 tiende a ser negativo pa-
ra una mayor cantidad de vegetación, lo cual explica el signo
en el coeficiente de correlación. El NDVI también presenta un
coeficiente de correlación alto con BFA con valores positivos
asociados a una mayor reflectancia en el IRC, que en la banda
del rojo (Rock et al., 1986).

La FV y la fracción de sombra presentaron valores de corre-
lación de 0.58 en valor absoluto (tabla 1). En términos ideales
la FV debería tomar valores entre 0 y 1, sin embargo, puede
tener resultados diferentes debido a la imprecisión en la carac-
terización de los materiales puros. En otros estudios, la carac-
terización de dichos materiales es llevada a cabo mediante la
identificación de pixeles extremos en los gráficos de dispersión
de las diferentes bandas espectrales (Fernández-Manso et. al.,
2014), aunque Basuki et al. (2012) refinaron de manera recur-
siva la caracterización de los materiales puros, buscando que la
menor cantidad de pixeles tomaran valores fuera del intervalo
entre 0 y 1 al demezclar la imagen; encontrando que el 97 %
de los pixeles tomaron valores dentro de ese intervalo, mientras
que en el presente estudio, el 89 % de los valores de FV están
dentro del mismo.

La variable textural media presentó la mayor correlación
con la BFA, particularmente en la ventana de 17x17 para las
bandas del verde y el rojo (r = -0.55) (tabla 1). Se puede obser-
var poco cambio en los valores de r de las variables texturales
conforme aumenta la ventana, lo cual implica que el grado de
generalización de los datos de la imagen, cuando menos para
este intervalo de ventanas, tiene poca influencia sobre el poten-
cial predictivo de las variables en nuestra zona de estudio.
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Tabla 1: Coeficientes de correlación entre la biomasa y las variables: espectrales, subpixel y texturales / Table1. Correlation coefficients between biomass and
spectral, subpixel, and textural variables

Variables Espectrales

Verde Rojo IRC IROC NDVI NDVI43

-0.52 -0.52 -0.22 -0.49 0.66 -0.69

Variables Subpixel

Fracción de vegetación Fracción de suelo desnudo Fracción de sombra

0.58 -0.58 0.09

Variable Textural Media

3x3 5x5 7x7 9x9 13x13 17x17

Verde 0.51 0.51 0.52 0.52 0.54 0.55
Rojo 0.52 0.52 0.53 0.53 0.54 0.55
IRC 0.22 0.22 0.22 0.22 0.22 0.23
IROC 0.48 0.48 0.49 0.49 0.51 0.52

Variable Textural Varianza

Verde 0.18 0.19 0.21 0.24 0.27 0.30
Rojo 0.23 0.23 0.23 0.24 0.26 0.29
IRC 0.03 0.07 0.12 0.15 0.18 0.19
IROC 0.16 0.16 0.16 0.17 0.20 0.22

Variable Textural Homogeneidad

Verde 0.31 0.32 0.33 0.33 0.34 0.35
Rojo 0.38 0.39 0.40 0.41 0.43 0.45
IRC 0.17 0.18 0.19 0.21 0.24 0.27
IROC 0.31 0.32 0.32 0.33 0.35 0.35

Variable Textural Contraste

Verde 0.23 0.24 0.25 0.26 0.27 0.28
Rojo 0.27 0.29 0.30 0.31 0.33 0.34
IRC 0.09 0.09 0.11 0.12 0.16 0.19
IROC 0.17 0.18 0.18 0.20 0.22 0.25

Variable Textural Disimilaridad

Verde 0.30 0.31 0.31 0.32 0.33 0.34
Rojo 0.36 0.37 0.38 0.39 0.41 0.43
IRC 0.15 0.16 0.17 0.19 0.22 0.25
IROC 0.28 0.29 0.30 0.31 0.32 0.33

Variable Textural Entropía

Verde 0.35 0.38 0.40 0.41 0.44 0.46
Rojo 0.43 0.44 0.46 0.47 0.49 0.51
IRC 0.21 0.15 0.11 0.08 0.05 0.03
IROC 0.36 0.37 0.38 0.39 0.41 0.42

Variable Textural Segundo Momento Angular

Verde 0.35 0.36 0.37 0.38 0.40 0.42
Rojo 0.43 0.45 0.46 0.47 0.49 0.52
IRC 0.21 0.18 0.17 0.16 0.16 0.15
IROC 0.38 0.39 0.40 0.42 0.45 0.47

Variable Textural Correlación

Verde 0.27 0.29 0.27 0.31 0.40 0.42
Rojo 0.31 0.13 0.07 0.06 0.27 0.33
IRC 0.18 0.01 0.06 0.06 0.01 0.01
IROC 0.15 0.14 0.14 0.22 0.37 0.35

3.2. Mapas de estimación de biomasa forestal aérea
Las métricas de ajuste de los modelos lineal, polinomial

y exponencial, teniendo como variable predictora al NDVI43,
fueron similares, por lo que se utilizó la ecuación del modelo

lineal: BFA = -484.6512*NDVI43 + 80.4760 (RMSE = 50.38
Mg ha−1, y R2 = 0.55).

Las métricas de ajuste de los modelos lineal, polinomial y
exponencial, teniendo como variable predictora a la FV, fueron
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similares, por tanto, se utilizó la ecuación del modelo lineal:
BFA = 164.9277*FV + 9.0992 (RMSE = 56.54 Mg ha−1, y R2

= 0.69).
El modelo construido con las 201 variables predictoras y la

regresión stepwise, arrojó como resultado una ecuación igual al
modelo lineal construido con el NDVI43, por lo que el aspec-
to multivariado, incluyendo las variables texturales, no aportó
mayor poder predictivo que el modelo bivariado basado en el
índice de vegetación NDVI43.

Con los modelos con NDVI43 y FV se construyeron los ma-
pas correspondientes de BFA del área de estudio (ver lámina),
usando el programa Arcmap 10.1. El modelo con el NDVI43 es-
timó la BFA promedio de la UMAFOR1001 en 55.01 Mg ha−1

y la BFA total en 62.373 Tg. Mientras que el modelo con la FV
estimó la BFA promedio en 57.65 Mg ha−1 y la BFA total en
65.360 Tg.

López-Serrano et al. (2015) también construyeron un mapa
de biomasa forestal de la UMAFOR 1001, con un modelo que
combina el uso de árboles de decisión con regresiones lineales.
Y López-Serrano et al. (2016), con un método similar, constru-
yeron un mapa de biomasa forestal de la Sierra Madre Occi-
dental, que también comprende la UMAFOR 1001. Estos cua-
tro mapas muestran una distribución espacial similar de BFA,
presentando las áreas de mayor cantidad de biomasa en la zona
Oeste, donde se concentran las áreas boscosas. Una ventaja del
mapa del estudio aquí mostrado, es que también presenta esti-
maciones de BFA de la zona Este, donde abundan las llanuras
y una cobertura de pastizales.

La FV, al estimar la proporción de vegetación en cada pixel,
es de interpretación sencilla e intuitivamente se entiende que
tendrá valores más altos en las zonas con mayor BFA, lo cual
es una ventaja para los tomadores de decisiones no habituados
a procesamientos geoespaciales. También puede presentar valo-
res negativos debidos a la falta de perfección en la identificación
y recolección de las firmas espectrales de los materiales puros.
En este caso, cada vez que la FV sea menor a -0.055 la estima-
ción de BFA también será negativa. Se debe interpretar que la
estimación de biomasa es igual a cero.

El RMSE del modelo con FV es de 56.54 Mg ha−1, que
puede ser considerado el error estándar de la estimación. En este
caso, cada valor estimado de BFA que vemos en el mapa, tendrá
un 67 % de probabilidades de estar en el intervalo definido entre
la estimación ±56.54 Mg ha−1.

Una desventaja de construir mapas de biomasa con la FV, es
que es necesario un determinado grado de conocimientos acerca
de la interpretación y el procesamiento de imágenes satelitales
para poder extraer los materiales puros, ya sea eligiéndolos en la
imagen o en el espacio de reflectancias, para correr los procesos
de demezclado espectral.

Los mapas de BFA que son parte de estudios como los de
López-Serrano et al. (2015) y López-Serrano et al. (2016), o
de otros (p. ej. Aguirre-Salado et al., 2012, que también utiliza
un tipo de variables subpixel), suelen ser de acceso restringi-
do y es necesario tener una suscripción pagada para acceder al
manuscrito, además que únicamente es posible observar en el

documento un mapa estático de pequeñas dimensiones, y co-
múnmente son estudios centrados en el diseño del método de
producción del mapa.

En línea también es posible encontrar mapas de biomasa, al-
gunos en formato estático (Alianza México RED+, 2013), otros
pueden presentar varias capas de información pero no son des-
cargables (CONAHCYT, s. f.), y algunos otros que sí lo son,
únicamente presentan una capa de información (CONAFOR-
GSNMF, 2022). Todos ellos mencionan los insumos del mapa
y brevemente el método de procesamiento, pero sin el detalle
suficiente para ser reproducible. En el presente trabajo propo-
nemos un mapa web en donde el usuario puede consultarlo, en-
cender y apagar varias capas de información y descargar los
datos.

4. Conclusiones

Muchos mapas de biomasa forestal aérea (BFA) presentes
en la literatura son de acceso restringido, en formato estático
y en estudios que se centran más en el modelo de estimación
de biomasa en sí mismo. Aquellos encontrados en la web no
pueden ser descargados o no describen con detalle su método de
construcción. En este estudio se construyó un mapa de biomasa
forestal aérea (BFA) en la UMAFOR 1001, de acceso libre, con
varias capas de información que pueden ser visualizadas por el
usuario, con datos descargables y con la descripción del método
de construcción que lo sustenta.

Un mapa fue construido con un modelo basado en la varia-
ble subpixel fracción de vegetación (FV) obtenida con la téc-
nica de desmezclado espectral lineal. Con este modelo la BFA
promedio fue de 57.65 Mg ha−1 y la BFA total de 65.360 Tg. A
modo de comparación, también se construyó otro mapa de BFA
con la variable predictora con mayor correlación de biomasa, en
este caso el NDVI43. Ambos mapas presentan distribuciones
similares de BFA, con mayor concentración en las zonas bos-
cosas. Una manera más apropiada de poder compararlos sería a
través de un mapa de fuentes de incertidumbre. En la literatura
existen propuestas de investigación que persiguen espacializar
la incertidumbre de mapas de variables ambientales, no solo del
modelo de estimación de biomasa, sino de cada dato fuente e hi-
pótesis constitutiva del modelo. Conjuntamente con un análisis
de sensibilidad, estos mapas pueden señalar incluso cuáles son
las fuentes de incertidumbre que más peso tienen en las estima-
ciones presentadas en el mapa. Poder contar con el valor de la
incertidumbre sobre la estimación en cada ubicación permitiría
hacer análisis más detallados que con el simple hecho de sólo
comparar los mapas de manera visual.

La FV es una variable de interpretación más sencilla que
otras, ya que presenta la proporción de vegetación que es perci-
bida por el sensor en cada pixel, sin embargo, tiene la desventa-
ja de necesitar un determinado grado de conocimientos de per-
cepción remota para generarla, pero los resultados demuestran
que es una buena alternativa para generar mapas de biomasa fo-
restal. Una técnica de demezclado espectral no lineal, junto con
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una selección más rigurosa de las firmas espectrales de los ma-
teriales puros, pueden ser considerados en trabajos futuros para
generar variables con mayor poder predictivo.

Datos

UMAFOR_1001_simple. Límite de la UMAFOR 1001,
obtenido de la unión de los límites de los municipios
de Ocampo, San Bernardo y Guanaceví (Durango) en el
shapefile de división política municipal, descargado de
la Comisión Nacional para el Conocimiento y Uso de la
Biodiversidad (CONABIO).

Conglomerados_Infys_09-14_UMAFOR_1001_2010-
2011_1. Shapefile de la ubicación de las parcelas de mues-
treo Inventario Nacional Forestal y de Suelos (INFyS)
2009-2014, utilizado para generar el mapa.

MosaicUMAFOR1001_TOAReflectance. Mosaico (rás-
ter) que cubre la UMAFOR 1001 de la reflectancia en la
parte alta de la atmósfera, generado de la unión de las
imágenes SPOT 5.

mapadb_vege. Mapa (ráster) de la estimación de biomasa
aérea forestal de la UMAFOR 1001, obtenido con el mo-
delo de estimación utilizando la fracción de vegetación
como variable predictora, derivada del desmezclado es-
pectral lineal.

mapadb_ndviir. Mapa (ráster) de la estimación de bioma-
sa aérea forestal de la UMAFOR 1001, obtenido con el
modelo de estimación utilizando el NDVI43 como varia-
ble predictora, formado por las bandas infrarrojo cercano
e infrarrojo de onda corta.
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