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1. Definicién de las tareas 8 y 9

Reporte final de los estimados de carbono forestal en superficie usando estimacion LiDAR sobre
transectos LiDAR (49 areas de muestra de mas o menos 83,000 ha) sobre los nodos del proyecto
derivados de la integracion de inventarios de campo y datos LiDAR desde el aire. El reporte incluira los
siguientes componentes: 1. datos LIDAR en bruto a una resolucion espacial de 1 m para topografia
superficial y altura de la vegetacion, 2. formas de onda LiDAR procesadas a una resolucién espacial de 1
Ha, 3. estimacion de biomasa forestal en superficie desde datos LiDAR en formatos de trama y
vectoriales a una resolucion espacial de 1 Ha, y 4. estimados de incertidumbre de la biomasa forestal
derivada de LiDAR. El reporte incluye tanto los metadatos como la documentacion que indica los pasos
de procesamiento, la metodologia y los algoritmos para convertir datos LiDAR en densidad de carbono
forestal para la biomasa en superficie.

2. Antecedentes

Usamos el mapa estratificado desarrollado durante la Tarea 1 del proyecto para determinar los lotes de
adquisicion de datos con LiDAR y de muestreo en campo. La estratificacion se desarrollé6 combinando
cuatro capas de datos: clima, suelo, topografia y el mapa de cobertura vegetal. Coloreamos la imagen
estratificada con 30 colores distintos para mostrar las potenciales variaciones de las caracteristicas del
paisaje que podrian influenciar la estructura forestal, el inventario de carbono y las muestras LIDAR
aéreas. Seleccionamos 49 ubicaciones aleatorias en 30 regiones estratificadas al interior de las areas
originales del proyecto. Disefiamos los 49 transectos LiDAR para que cubrieran aproximadamente
83,000 ha de bosques seleccionados aleatoriamente de un area de aproximadamente 1.7 millones de Ha
a lo largo de los bosques de la costa pacifica colombiana donde se ha establecido el proyecto BioREDD.
El nimero de transectos y el tamafio de cada transecto se disefié para reducir la varianza en la
estimacion de biomasa tomando en cuenta los errores de los estimados LiDAR para biomasa, alometria,
errores de muestreo y variaciones naturales de la biomasa. El area muestreada por LiDAR fue superior
a 1000 Ha y varios transectos LiDAR estaban ubicados dentro de cada estrato dependiendo del tamafio
de dicho estrato. EIl sobre-muestreo comparado con el inventario de suelos se hizo intencionalmente
para cumplir dos requerimientos claves: 1) el muestreo tenia que ser aleatorio y lo suficientemente
grande en cada estrato para reducir el error estandar en la estimacion. El objetivo era tener un error
inferior al 10% con un intervalo de confianza de 95%. Sin embargo, con un gran ndmero de muestras
adquiridas usando datos LiDAR, logramos errores que eran mejores por una orden de magnitud con los
datos LIDAR. 2) Las muestras se agruparon a lo largo de los vuelos LiDAR y por tanto requerian ser lo
suficientemente grandes para proveer el muestreo balanceado para estimar la media y la varianza de la
biomasa en cada estrato.

3. Fuentes y Procesamiento de Datos

Todo el procesamiento de datos en bruto fue realizado por SAI-FAL, el contratista de Brasil encargado
de la recoleccién de datos, el procesamiento de datos en bruto y la clasificacion de la altura de terrenos
y arboles a partir de datos LIDAR. GeoEcoMap estuvo involucrado en varios pasos de este proceso:

1. Disefio de adquisicion de datos LiDAR como muestreo balanceado aleatorio de la
estratificacion forestal en el area del proyecto.

2. Definicion de los requerimientos para la recoleccion de datos LIDAR. En nuestros reportes
incluimos informacion detallada sobre los requerimientos de densidad de puntos LIiDAR,



precision horizontal y vertical, precision de geo-localizacion, clasificacion de altura de suelo y
vegetacion.

3. Revisamos todos los productos y ofrecimos opiniones e insumos para mejorar el procesamiento
LiDAR, la clasificacion de terrenos y el filtrado de puntos andmalos.

4. Realizamos pasos de post-procesamiento sobre los productos entregados analizando més a
fondo los datos brutos, mejorando la clasificacién de terrenos en regiones topograficamente
complejas, filtrando puntos anémalos tanto elevados como bajos, mejorando el modelo digital
de elevaciones usando interpolacion, y filtrando y mejorando las lineas de escaneo y puntos
de datos faltantes para reducir la estimacidn de la estructura forestal.

5. A todos los conjuntos de datos finales se les realizd
procesamiento posterior para incluir medidas de altura
forestal a una escala espacial de 50 m para estimacién
de la biomasa. Se seleccion la resolucién de 50 m
para que la métrica LIDAR compaginara con los lotes
de calibracién y validacion de terrenos.

6. La Figura 1 muestra la ubicacion de los datos de
muestra ploteados en las areas de los proyectos de
BioREDD con la ubicacion y la orientacion de los
vuelos seleccionad aleatoriamente.

4. Definiciones

El enfoque primario de este informe consiste en documentar la
precision de las mediciones LiDAR de la altura del bosque, las
mediciones terrestres de la estructura forestal y la estimacion
de biomasa forestal para calibracion y validacion de los datos
LiDAR, la calibracién de las mediciones LiDAR de la
biomasa forestal en superficie utilizando un estimador de
biomasa LiDAR, la validacion del resultado utilizando una
validacién cruzada, los estimados requeridos para la
estimacion LiDAR de la biomasa forestal encima de las areas
de los proyectos. Todos los calculos cumplen los
requerimientos de la metodologia VMO00O06. Las cantidades
calculadas y abordadas en este informe son:

1. Biomasa en superficie en Mg/Ha

2. Carbono de biomasa en superficie en MgC/ha

3. Alometria de biomasa arbdrea para convertir

mediciones terrestres de estructura forestal en

biomasa
4. Alometria de la altura y el diametro de arboles
para estimar la alt}Jra de los arboles a partir de Fig. 3.1. Ubicacién de transectos
su diametro para arboles sin informacion de LIDAR aéreos a lo largo de la Costa
altura. Pacifica de Colombia sobre areas
5. Gravedad especifica o densidad de maderas para estratificadas y dentro de dreas de

convertir volumen/estructura forestal a biomasa. proyecto de BioREDD.



6. Alometria de biomasa LiDAR para convertir mediciones LiDAR al nivel de la toma de muestras a

biomasa forestal.

7. Estimador de biomasa LiDAR para estimar la biomasa forestal en superficie en bosques
estratificados y en areas de proyectos de BioREDD.
8. Mediay varianza de la estimacion de biomasa para cada tipo de blogue en éreas de proyectos de

BioREDD.

Tabla 3.1. Caracteristicas, fuentes y uso de datos de deteccién remota para la evaluacion de carbono de la

region de BioREDD.

Fuente de Datos

Uso Principal de los
Datos

Caracteristicas de los
Datos

Los datos LiDAR aéreos de huella
pequefia recolectados sobre las areas
de proyecto de BIOREDD se basan en
un muestreo aleatorio estratificado
segun se describié en el informe de la
tarea #2.

Se us6 un total de 49 muestras de
vuelos para cubrir el paisaje
estratificado de las regiones
BioREDD de manera aleatoria. Cada
linea de vuelo tiene un &rea de
cobertura de al menos 1000 Ha,
proveyendo tanto altura de arboles y
topografia terrestre para méas de
83,000 Ha de bosque.

Los datos fueron recolectados por
Union Temporal SAI-FAL, Compafiia
Brasilera con oficinas en Sao Paulo y
Bogota.

Los datos LiDAR se recolectaron de
agosto de 2013 a enero de 2014. Todo
el procesamiento y la clasificacion de
terrenos y cubierta fue realizada por
SAI-FAL con consulta directa con
GeoEcoMap, Inc.

Los datos LiDAR se usaran para
cuantificar varias métricas de altura
del bosque a 0.25y 1.0 Ha para

usar el inventario de biomasa

forestal en superficie.

Los datos LIDAR también se usan
para desarrollar la fraccion de
cubierta forestal para separar areas de
bosques degradados y secundarios de
los bosques antiguos.

El posteo de DEM y altura de la
cubierta superior esta en 1m.

La precision vertical de la altura estan
en aprox. 25 cm a 95% CI.

Precision Horizontal <50 cm a 95%
Cl

Precision Geométrica < 1 m usando
el abordaje de Posicionamiento
Preciso de Puntos (PPP) de In-
Fusion.

Densidad de puntos de > 4 puntos/m2
se solicitd y se logr6 una densidad de
puntos de RMS > 10 puntos/m2
sobre un 67% del area de cobertura.
El Modelo Digital de Elevacion fue
corregido en GeoEcoMap mejorando
el macro de clasificacion de terrenos
en una plataforma TerraScan.

Se adquirieron imagenes fotograficas
digitales concurrentes usando una
camara RGB de 3 bandas en conjunto
con los datos LiDAR.

Las imégenes RGB se adquirieron
sobre todas las 49 unidades de
muestreo cubriendo mas del area de
83,000 Ha.

Todas las imagenes RGB fueron
ortorectificadas.

Las imagenes fotograficas RGB aéreas
se usan para clasificar bosques
intactos, degradados, bosques
secundarios, tierras de cultivo y de
pastos, y humedales. Las imagenes
proveyeron datos para calibrar y
entrenar los datos Landsat de 30m
para cobertura terrestre y clasificacion
del uso de la tierra en toda la region
pacifica.

Resolucién Espacial: 20 cm.

Las imagenes estdn mayormente
libres de nubes pero tienen problemas
geométricos asociados con el angulo
de perspectiva, el brillo de sol, y
borrosidad en las imagenes.

Los datos del inventario forestal en
tierra recolectado dentro de la
cobertura LIiDAR sobre areas con
permisos.

Los datos de lotes estan disefiados
para tener un lote de 1-Ha y cuatro de
0.25 Ha ubicados

Los datos de terrenos son usados
para calibrar y validar los datos
LiDAR. Al estimar los inventarios de
carbono de la biomasa forestal y
desarrollando relaciones entre las
métricas de altura LIDAR y la
biomasa forestal, todos los datos
LiDAR se convertiran a inventarios de
carbono.

16 lotes de 1-Ha (100 m x 100 m)
128 lotes de 0.25 Ha (50 m x 50 m)

45 lotes de 0.25 Ha en un transecto
LiDAR.

Un total de 15 lotes agrupados estan
en transectos LiDAR.




5. Mediciones de Altura con LIDAR y Precision

Esta seccion proveera informacién basica acerca de las mediciones LIDAR de la altura del bosque y la
precision al nivel de los lotes. Usamos varias métricas de altura para desarrollar el estimador de biomasa
LiDAR. Estos incluyen percentiles de altura (RH10, ....RH100). Sin embargo, usamos la altura media de
la cubierta (AMC) como medida para estimar la biomasa. El procesamiento provey6 la AMC para cada
area de 50 m sobre todos los datos LiDAR desarrollando una area de muestra (de 83,000 x 4) para
estimacion de la biomasa. Los pasos de procesamiento para desarrollar métricas de altura a escala de 0.25
Ha a partir de los datos LiDAR incluyeron:

1. Evaluacién de datos primarios y clasificacion del LiDAR (ejemplos de figuras)

Evaluamos la clasificacion de los datos primarios LiDAR en terreno y cubierta usando los datos de la
nube de puntos y los archivos las. En Microstation (usando la extension Terrascan/Terramodel) y
ArcGIS 10.2 (usando la extension LP360) los archivos las fueron importados y se visualiz6 el
modelo triangulado del terreno para evaluar la calidad de la clasificacién del cliente. Si hay mayores
interpolaciones en el DEM, son marcadas y analizadas para determinar si podria mejorarse el DEM
con un procesamiento adicional
(figura 7.1).

2. Filtrar los puntos

bajos y altos
En los ecosistemas forestales los
valores extremos son generalmente
puntos altos causados por nubes
bajas o aves o cualquier objeto en el
camino del LiDAR vy la altura
superior de la cubierta que
aparezcan bien por encima de la
cubierta forestal. Si la clasificacion
del cliente no reclasifica estos
puntos como puntos de error,

Fig. 5.1 Grandes errores de interpolaciéon en el DEM

derivado de los datos LiDAR.
los removemos manualmente para que no causen errores grandes en los valores de altura de la cubierta.
Reclasificamos todos los puntos de error marcandolos primero en ArcGIS y clasificandolos luego en
Terrascan. La mayoria de las areas de muestra LiDAR no tienen estos puntos altos y bajos. Sin
embargo, cuando estan presentes, por lo general se encuentran dispersos entre los transectos LiDAR
pero estan muy dispersos y tienen un impacto muy bajo sobre la precision general de los estimados
LiDAR de la cubierta superior a escala del lote.

Fig, 5.2 Puntos altos en una segunda capa de cubierta “fantasma”.



Fig. 5.3. Puntos altos causados por nubes y aves (puntos blancos dispersos en el medio de la imagen)

3. Procesamiento de los datos en altura/Agregacion de los datos en una rejilla de 0.25 Ha

Los altimos dos pasos se ejecutan en un programa. Después de finalizar la clasificacion sacamos un

DEM de tierra con resolucién de 1 my un CSM de cubierta de Terrascan en blogues de 1km? en
formato de cuadricula Arc. Cuando todas las baldosas han sido emitidas de Terrascan, las
procesamos en ArcGIS usando scripts de python. El script en python ejecuta los siguientes
comandos:

Hacer mosaico de todas las baldosas para el suelo en un archivo DEM geotiff continuo
Hacer mosaico de todas las baldosas para la cubierta en un archivo CSM geotiff continuo
Esbozar la extensidn de las tramas en mosaico en un archive de formas en vectores

Restar el DEM del CSM celda por celda para crear un modelo de altura de la cubierta
(MAC) que representa el retorno méximo de la cubierta en una trama con una resolucion de
im.

Agregar el MAC a celdas de la cuadricula de 50 M que calculen la media de todas las celdas
MAC

Fig. 5.4. Modelo de Elevacion Digital (izq.), Modelo de Aitura de la Cubierta (centré) y CHM re-muestreado a 50 m (der.)



6. Calibracion en Campo y Lotes de Validacion

Esta seccion provee una descripcion bésica de las mediciones de los lotes de biomasa, que se describen
con mayor extension en los informes de CONIF y Alvaro Duque, para el Sistema de Monitoreo de
Carbono Forestal y la calibracion y validacion de los datos LiDAR.

Para las areas de proyecto BioREDD, establecimos lotes

de muestreo tanto permanentes como temporales que l:l

seran usados para estimar los inventarios de carbono a lo

largo del paisaje y para implementar monitoreo futuro

para detectar cambios. El tamafio y la forma de los E

lotes de muestreo para medir la biomasa forestal es un
intercambio entre exactitud, precision, tiempo y costo de
medicion, y finalmente la compatibilidad de los datos de

s0m
deteccion remota. El tamafio y la forma més apropiadas m 0
podria también depender del tipo de vegetacion hallado H:' FH :|: |:|:|
en el area de muestreo. Ademas, los lotes deben ser lo srelinegin

Saim pla Flat

suficientemente grandes para reducir los errores
asociados con la geo-ubicacién y los efectos de borde al
usarlos para calibrar los datos RS. E

El tamafio minimo de los lotes seleccionados para este Fig. 6.1 Forma y tamafio de los lotes permanentes
proyecto es de 0.25 Ha (Asner y Mascaro, 2013; Meyer y satelitales dentro del @recw LIDAR.
y Saatchi et al. 2013). B
El tamafio de lote de 0.25 Ha es una transigencia entre pequefios tamafios de lote que son eficientes para
abordar el inventario en campo (p.ej. < 0.1 Ha) pero que proveen modelos con gran incertidumbre entre
el RSy los estimados en tierra de AGB, y los lotes grandes (p.ej. 1.0 Ha) que son costosos y dificiles de
establecer en el campo pero proveen modelos con baja incertidumbre (~ 10% de error relativo y sin
sesgo) (Meyer et al., 2013; Asnery Mascaro, 2014).

En el proyecto BioREDD, los lotes solo se utilizan para calibracion y validacién del modelo LiDAR a
AGB. EIl nimero minimo de lotes requeridos para desarrollar y validar el modelo predictivo de
deteccion remota a AGB se estimd en 45, con 30 lotes para calibracion y 15 lotes para validacién. Estos
requerimientos se basaron en una metodologia similar a las herramientas CDM A/R para calcular el
namero de lotes de muestreo para mediciones dentro de las actividades de los proyectos A/R CDM, y
basados en un nimero minimo para desarrollar un modelo predictivo de deteccion remota de la AGB
(Asner y Mascaro, 2014). En general, un modelo predictivo basta para estimar la biomasa forestal
desde LiDAR en las regiones de BioREDD si el modelo alométrico de suelos usados para estimar la
AGB al nivel del lote también es uno solo. Si el nimero de la alometria de suelos cambia en el area del
proyecto por la presencia de varios tipos de bosque, seguin Chave et. al., 2005, para bosques himedos,
lluviosos y secos, entonces el nimero de modelos predictivos de deteccidén remota también cambiara.
En el proyecto de BioREDD incrementamos el nimero de lotes de calibracion y validacion para
garantizar que los nimeros sean suficientes para desarrollar mas de un modelo predictivo LIDAR a
AGB de ser necesario. Un total de 15 lotes agrupados (cluster plots) se usaron en 15 transectos LiDAR
que cubren diferentes estratos en las regiones de BioREDD. Cada lote agrupado cumplio los siguientes
requerimientos:

1. Cada lote agrupado tenia un lote permanente con un tamafio de 1 Ha (100 m x 100 m) y 8 lotes

satélite o auxiliares con un tamafio de 0.25 Ha (50 m x 50 m).
2. La ubicacién central del lote permanente se seleccioné aleatoriamente en el transecto LiDAR
en el &rea forestal para permitir un muestreo de todas las condiciones forestales en bosques



fragmentados, degradados o secundarios. Los lotes satélite estaban ubicados a 250 m y 500 m de
distancia de los lotes centrales permanentes en cuatro direcciones cardinales (Fig. 6.1).

Las mediciones en los lotes permanentes siguieron los protocolos RAINFOR (REF?) Todos los
arboles con un DBH >[10 cm de didmetro se midieron en cada lote, y los arboles se marcaron
y registraron. Se registraron coordenadas X,y para los lotes permanentes pero no para los lotes
satélite, y se identificaron arboles en todos los lotes por especie para los valores de densidad de
madera.

Un minimo de 50 arboles en diferentes clases de DBH se seleccionaron para mediciones de
altura y el desarrollo de una alometria DBH-H para los lotes o tipo de bosque. EI nimero de
arboles con medicién de altura representd entre el 7 y el 16% del nimero total de arboles
registrados en cada sitio. Todos los arboles en San Pablo ya tenian mediciones de altura.

Se desarroll6 una relacion o un modelo predictivo didmetro-altura de &rbol (D-A) para

cada lote agrupado y también combinado para la regién. La Fig. 6.2 muestra la alometria
utilizada para convertir el didmetro del arbol en altura para todos los arboles en los lotes.
Usamos un modelo Weibull para estimar la altura de los &rboles que no se midieron
directamente:

H = a[1 — exp(—bD)]
donde H es la altura de los arboles individuales medidos en el campo y D es el diametro a la
altura del pecho de dichos arboles. Los coeficientes a, b y ¢ se estimaron del diametro y la
altura medidas y se dispusieron:

H = 40.51[1 — exp0.0599D°%7%96]: Para los 15 lotes aleatorios

H = 39.79[1 — exp0.0675D%7458]: Para los 45 lotes sistematicos

Fig. 6.2. Modelos de Didmetro-altura desarrollados de las mediciones de altura de los &rboles en los lotes de
muestreo donde (a) muestra todos los datos utilizados para un modelo regional usando los lotes agrupados
aleatorios, (b) muestra el modelo para 45 lotes sistematicos, y (c) muestra los modelos individuales usados
para diferentes areas del proyecto. Los modelos utilizados en las figuras a y b son aproximadamente iguales
y no producen resultados de biomasa significativamente diferentes.



6. A cada arbol identificado en el lote se le dio una 38,
densidad de madera con base en la Base de
Datos Global de Densidad de Madera para
Suramérica. Para los arboles sin identificacion,
usamos la densidad de madera promedio del lote
para calcular la biomasa. Durante el proyecto de
BioREDD, también medimos la densidad de
madera de un nimero selecto de especies en los
niveles de rama y tallo para mejorar los valores
de densidad de madera para la regién. La
densidad promedio de madera por lote era
variada en la region de BioREDD sugiriendo la
heterogeneidad de la densidad de madera a nivel
del paisaje en los bosques de la costa pacifica

colombiana.

Tree Height (m)

20 30 40 50 80 70

Tree Diameter (cm)

Fig. 6.3. Comparacién de dos modelos D-A
para los tipos forestales del Chocd derivados de
15 lotes aleatorios de 1 Ha y 45 lotes
sistematicos de 0.25 Ha.

Tabla 6.1. Densidad promedio de madera en los bosques en regiones BioREDD de arboles

agrupados en lotes agrupados aleatorios.

Regién de Proyecto BioREDD Densidad Promedio de Madera
Acapa 0.658
Bahia_Malaga 0.551
Bajo_Calima_l 0.562
Bajo_Calima_ll 0.593
Bajo_Mira 0.569
Buenavista 0.675
Canton_S_Pablo 0.601
Chigorodo 0.507
Chontadural 0.503
Concosta 0.636
Curvarado 0.533
Pizarro 0.518
Rio_Cajambre 0.494
Rio_Pepe_| 0.487
Rio_Pepe_lI 0.524

Para estimaciones AGB de los lotes de muestreo, usamos el modelo alométrico desarrollado para la
region bajo estudio por el equipo de BioREDD. Primero usamos el modelo de Chave et al. 2005 para
bosques himedos para estimar la biomasa para cada lote. Sin embargo, el proyecto BioREDD proveyd
financiamiento para desarrollar ecuaciones alométricas locales para los arboles de los bosques de la



Costa Pacifica. Los modelos desarrollados para la regidn incluyeron tres tipos de bosques en las
regiones: Tierra firme (Colinas), Bosques inundados (Guandal), y manglares (Manglar). Se talaron
arboles en la regién y se combinaron con arboles talados por actividades de investigacion anteriores
para desarrollar los modelos. Los modelos incluyeron andlisis de incertidumbre y comparaciones con
las ecuaciones alométricas de Chave et al. (2005) y (2014) y se reportaron las diferencias (véase el
informe de proyecto BioREDD BR-SUBK-FP-022). Las ecuaciones se resumen a continuacion;

Colinas
Guandal
Manglar

In(AGB) = -2.130+2.015xIn(D)+0.724%In(H)+1.002xIn(WD)
In(AGB) = -2.328+1.833xIn(D)+0.724xIn(H)+0.151xIn(WD)
In(AGB) =-2.818+2.185xIn(D)+0.724%In(H)+0.650xIn(WD)

Para estimar la biomasa de las palmeras en toda clase de bosques, usamos la ecuacion alométrica

desarrollada por Saldarriaga (2014).

In(AGB) = -0.173+0.700xIn(D?x Hx WD)

Para los valores de la biomasa estimados en lotes permanentes y satélite individuales véase la tabla 6.3.
Para cada lote también tenemos un identificador y descripcion por el grupo de campo que resume el
tipo y la condicidn de los bosques como bosques degradados, secundarios, Guandal, Colinas, Manglar,
etc. La mayoria de los lotes caen sobre bosques mixtos, y por tanto los valores de biomasa estimados a
partir de los modelos alométricos se aplican al nivel de los arboles para proveer estimados de la
biomasa al nivel del lote.

Tabla 6.2. Media y desviacion estandar de la biomasa forestal de 15 lotes agrupados dentro de las areas de
proyecto de BioREDD.

Nombre d NG g WD WD Namero
ombre de umero de i i 1
los Lotes Muestras WD | Promedio de P?:Eg:j;::e SJZTSSLOS AGB (Mg ha™)
Agrupados Arboles Palmeras por Ha
Acapa 30 0.658 0.630 357 1445 +50.6
Bahia_Malaga 81 0.551 0.531 636 217.6 £65.9
Bajo_Calima_l 100 0.562 0.537 694 154.9 +56.6
Bajo_Calima_ll 70 0.593 0.563 634 1705+37.4
Bajo_Mira 30 0.569 0.543 460 105.9 £ 24.6
Buenavista 73 0.675 0.657 505 304.7 £40.0
Canton_S_Pablo 38 0.601 0.588 569 214.0+51.7
Chigorodo 98 0.507 0.505 485 260.8 £ 95.4
Chontadural 168 0.503 0.480 538 207.4 £29.6
Concosta 84 0.636 0.606 612 364.5+472.0
Curvarado 73 0.533 0.522 442 342.7 £157.0
Pizarro 81 0.518 0.495 396 162.1 £51.6
Rio_Cajambre 31 0.494 0.457 1300 125.6 +39.0
Rio_Pepe_| 160 0.487 0.476 538 167.1+31.8
Rio_Pepe_II 160 0.524 0.502 769 215.9 £ 60.6

Ademas de los lotes anteriores, también desarrollamos un conjunto de 45 lotes, cada uno con un tamafio
de 025 Ha para un analisis de incertidumbre espacial de la estimacién LiDAR de la biomasa.




Seleccionamos un transecto LiDAR con acceso relativamente sencillo y sin lotes previos y
desarrollamos 45 lotes sistematicamente ubicados (Fig. 6.3). El nimero de lotes para estimar la
densidad media de la biomasa con un 10% de error y una confianza de 95% se calculé en 45 lotes de
0.25 Ha. Calculamos la media y el error estandar usando un modelo de alometria de biomasa LiDAR
desarrollado para la regién, prediciendo la media y la varianza y usando la varianza para estimar el
ntmero de lotes requeridos para las mediciones en tierra.

El disefio de muestreo siguié la metodologia estandar de las herramientas CDM AR para el nimero de
lotes de muestreo asi:

(1.960)2
n =
€

n : Namero de lotes para estimar la biomasa media
1.96: Coeficiente para confianza del 95%

o: Desviacion Estandar de la Distribucion
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Fig. 6.3. Esquema del disefio de muestreo sistematico de un transecto LiDAR para cuantificar
la incertidumbre espacial de la estimacion LIDAR de biomasa usando un modelo predictivo
LiDAR a AGB.



Tabla 6.2. Biomasa forestal estimada para todos los lotes permanentes y satélite en las regiones de

proyectos de BioREDD.

plot name plottype |AGB (Mgha)] plot name plottype | AGB (Mg ha)] plotname | plottype | AGB (Mg ha)
Acapa Permanent 175.88 Bajo Mira Satellitel 14456 Curvarado | Satellitel 34422
Bahia Malaga | Permanent 246.24 Bajo Mira Satellite2 100.40 Curvarado | Satellite2 51091
Bajo Calima | | Permanent 155.32 Bajo Mira Satellite3 12137 Curvarado | Satellite3 178.86
Bajo Calima Il | Permanent 190.77 Bajo Mira Satellited 21196 Curvarado | Satellited 179.75
Bajo Mira Permanent 126.67 Bajo Mira Satellite5 13343 Curvarado | SatelliteS 24548
Buenavista Permanent 274,50 Bajo Mira Satellite6 148.13 Curvarado | Satelliteb 493.72
Canton S Pable | Permanent 226,65 Bajo Mira Satellite? 15480 Curvarado | Satellite? 158.76
Chigorodo Permanent 216.43 Bajo Mira Satellite8 164.30 Curvarado | Satellite8 51061
Chontadural | Permanent 206.41 Buenavista Satellitel 346.75 Pizarro Satellitel 189,55
Concosta Permanent 259,92 Buenavista Satellite2 268.30 Pizarro Satellite2 161,38
Curvarado Permanent 411,27 Buenavista Satellite3 22932 Pizarro Satellite3 141.34
Pizarro Permanent 239.12 Buenavista Satellited 296.95 Pizarro Satellited 215.58
Rio Cajambre | Permanent 195.28 Buenavista Satellite5 341.26 Pizarro SatelliteS 95.71
Rio Pepe | Permanent 126.72 Buenavista Satellite6 32143 Pizarro Satellite6 92.23
Rio Pepe Il Permanent 180.27 Buenavista Satellite7 301.12 Pizarro Satellite7 135.64
Acapa Satellitel 137.40 Buenavista Satellites 336.38 Pizarro Satellite8 195,64
Acapa Satellite2 173.81 Canton S Pablo| Satellitel 211.72 Rio Cajambre | Satellitel 73.20
Acapa Satellite3 124.65 Canton S Pablo| Satellite2 265.05 Rio Cajambre | Satellite2 93.26
Acapa Satellited 192.74 Canton S Pablo| Satellite3 27293 Rio Cajambre | Satellite3 204.89
Acapa Satellite5 51.21 Canton S Pablo| Satellited 209.51 Rio Cajambre | Satellited 124.43
Acapa Satellite7 97.14 Canton S Pablo| Satellite5 244.62 Rio Cajambre | Satellite5 167.41
Acapa Satellite8 135.03 Canton S Pablo| Satelliteé 19491 Rio Cajambre | Satellite6 187.39
Bahla Malaga | Satellitel 253.38 Canton SPablo| Satellite? 97.56 Rio Cajambre | Satellite? 175.45
Bahla Malaga | Satellite2 330,53 Canton S Pablo| Satellite8 201.02 Rio Cajambre | Satellite8 173.85
Bahia Malaga | Satellite3 187.42 Chigoredo Satellite1 337.02 Rio Pepe | | Satellitel 172,20
Bahia Malaga | Satellited 141.16 Chigorodo Satellite3 259.22 Rio Pepe | Satellite2 136.07
Bahia Malaga | Satellite5 188.53 Chigorodo Satellited 351.37 Rio Pepe | Satellite3 187.62
Bahia Malaga | Satellitet 283.75 Chigorodo SatelliteS 202.34 Rio Pepe | Satellited 221.66
Bahia Malaga | Satellite? 156.72 Chigorodo Satellite6 40431 Rio Pepe |l | SatelliteS 199.23
Bahia Malaga | Satellite8 167.32 Chigorodo Satellite? 156.81 Rio Pepe | Satellited 182.15
Bajo Calima | Satellitel 283,62 Chigorodo Satellite8 157.21 Rio Pepe | Satellite? 149,62
Bajo Calima | Satellite2 171.65 Chontadural | Satellitel 218.40 Rio Pepe | Satellite8 143.69
Bajo Calima | Satellite3 156.04 Chontadural Satellite2 22492 Rio Pepe Il Satellitel 291.16
Bajo Calima | Satellited 168.97 Chontadural | Satellite3 199.49 Rio Pepe Il | Satellite2 294,98
Bajo Calima | SatelliteS 138.97 Chontadural | Satellited 250.25 Rio Pepe Il | Satellite3 149,82
Bajo Calima | Satellite6 105.63 Chontadural | SatelliteS 14651 Rio Pepe |l | Satellited 240.97
Bajo Calima | Satellite7 129.09 Chontadural | Satellite6 206.46 Rio Pepe Il | SatelliteS 112.91
Bajo Calima | Satellite8 87.05 Chontadural | Satellite7 21788 Rio Pepe Il | Satellited 223.10
Bajo Calima Il | Satellitel 230.76 Concosta Satellitel 17743 Rio Pepe Il | Satellite? 240.50
Bajo Calima Il | Satellite2 167,13 Concosta Satellite2 31475 Rio Pepe Il Satellite8 218.70
Bajo Calima Il | Satellite3 162.05 Concosta Satellite3 211.06
Bajo Calima |l | Satellited 160.19 Concosta Satellited 232.79
Bajo Calimall | SatelliteS 135.05 Concosta Satellite5 18253
Bajo Calima Il | Satellited 160.18 Concosta Satellite6 118.76
Bajo Calima Il | Satellite? 214,66 Concosta Satellite? 162,10
Bajo Calima Il | Satellite8 113.48 Concosta Satellite8 1574.12




Tabla 6.3. Biomasa estimada para 45 lotes de muestreo usados para el analisis de incertidumbre especial
LiDAR.

parcela AGB (Mg ha) parcela AGB (Mg ha) parcela AGB (Mg ha)

1 281.87253 16 162.7849 31 262.17065
2 32251324 17 171.31248 32 215.96968
3 170.48509 18 138.61664 33 227.55025
4 193.61127 19 196.20612 34 156.77078
5 24094267 20 133.51098 35 150.92538
6 281.30362 21 261.47452 36 322.06229
7 224.39587 22 225.94531 37 276.3736
8 165.81203 23 158.71066 38 235.0863
9 195.56256 24 218.24144 39 143.73756
10 204.08147 25 171.15575 40 367.83783
11 253.41548 26 269.78772 41 374.5163
12 27269293 27 193.27368 42 350.38623
13 376.7012 28 228.84946 43 2222756
14 187.66628 29 226.4919 44 286.888

15 214.20047 30 210.44151 45 162.85114

7. Estimador de Biomasa por LiDAR

En esta seccion resumimos: 1) el
estimador LiDAR o modelo predictivo,
2) la estimacion de la biomasa de todos
los datos LiDAR de 83,000 Ha, y 3) la
estimacion de la media y la varianza de
AGB derivado por LiDAR para cada
estrato y tipo de cubierta en las &reas
de proyecto de BioREDD. En la
siguiente seccidn, mostraremos los
pasos tomados para garantizar la
rigurosidad y validez de la
incertidumbre en los estimados para
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LiDAR Fig. 7.1 Esquema del muestreo aleatorio LiDAR de paisajes
estratificados sobre la region BioREDD en el panel izquierdo. Las
unidades de sensores remotos (RSU) son las lineas de vuelo de los

De IQS datos LiDAR derivam_os varias transectos LiDAR. En el panel derecho se muestra el transecto
medidas de altura para examinar la LiDAR con pixels que representan 0.25 Ha (50 m x 50 m) agregados
precision de la mejor relacion de datos LiDAR de 1 m con |a ubicacién de los lotes de muestreo

para calibrar y vaLiDAR los datos LiDAR.



para la estimacion de la biomasa en superficie. Estas métricas incluyen el percentil de energia de los datos
LiDAR usando unicamente la informacion de la nube de puntos o solo la altura superior de la para cada pixel
LiDAR (1 m). Segun se mostré en varios trabajos previos, la altura superior de la cubierta al nivel del pixel
nativo de LiDAR es la métrica mas confiable para estimar la biomasa (Meyer et al. 2013; Asner y Mascaro,
2014). La calidad de los datos de la nube de puntos es altamente variable sobre transectos LIiDAR individuales
0 entre transectos si los datos fueron tomados en diferentes fechas con distintas configuraciones de vuelo
LiDAR o condiciones ambientales como humedad de la cubierta por los impactos sobre la penetracion de la
sefial NIR (LIiDAR Infrarrojo Cercano) en la cubierta.

Usando la altura de la cubierta superior en cada pixel como medicidn basica de los datos LiDAR,
desarrollamos varias métricas como altura media de la cubierta superior (TCH, en inglés) y percentiles 25,
50, 75y 100 (altura méaxima) de 2500 puntos a una escala de 50 m x 50 m. Probamos tres tipos de
ecuaciones para evaluar la contribucion de estas métricas a la estimacion de la biomasa:

AGB = ahby + ¢

b b b b
AGB = ay + a1h2§p + azhsfm + a3h7§p + a4h130p +e
AGB = ay + alhzsp + azhsop + a3h75p + a4h100p + &

Donde hrch representa la altura media de la cubierta superior y las métricas son los percentiles 25, 50, 75 y
100. En todas las ecuaciones e~(0, o) representa la incertidumbre en mediciones o cuando las
observaciones se desvian de una ley de poder tomando en cuenta la heteroscedasticidad. Después de probar
las tres ecuaciones llegamos a la conclusion de que la primera ecuacion que usa la altura media simple de la
cubierta superior (TCH) es el modelo mas confiable pues los demas modelos, aunque mejoran levemente el
coeficiente de determinacion con el AGB vy el error de estimacién RMSE, son mas propensos a errores y a
veces requieren mas datos de lotes para estimaciones robustas de coeficientes del modelo. El modelo TCH
solo tiene dos coeficientes (a,b) y puede desarrollarse usando un nimero minimo de 30 puntos o lotes
terrestres.

Luego probamos los siguientes dos modelos en términos de su precision para estimar
la biomasa en diferentes tipos de bosque.

AGB = a(WDhTCH)b + ¢
AGB = ah?CH + ¢

500

donde WD representa la densidad WD
promedio al nivel del lote agregado como
término lineal para mejorar la estimacion de
AGB sobre areas con un WD distinto. Ya
hemos calculado el WD promedio de cada lote
dentro de los lotes agrupados (permanentes y
satélites) ademas de calcular estimados del WD .
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Fig. 7.2 Modelo de biomasa LiDAR derivado de la altura media de
la cubierta superior (TCH) y la biomasa en superficie estimada de
los datos en tierra.



paisaje sean conocidos. Usando las anteriores dos ecuaciones probamos la bondad de ajuste de ambos
modelos con respecto a los datos de los lotes evaluados por AIC (Akaike Information Criterion) . La
AIC es una medida de la bondad de ajuste que penaliza modelos con riqueza de parametros, segun lo
requerido por el principio de la parsimonia (Burnham & Anderson, 2002). Los resultados aparecen
abajo:

AGB = 1.484(WDhye)7  (AIC = 2780, = 0.32)

AGB = 1.707hk28 (AIC = 2850,0 = 0.34)

El modelo con WD se desempefid un poco mejor que el modelo sin WD (mayor AIC y 6). Removimos
los lotes con un ndmero significativo de manglares y Guandal, notamos que los modelos no tenian
diferencias significativas. Concluimos que el modelo con WD se desempefia mejor que el modelo sin
WD Unicamente en bosques con manglares y en bosques inundados (Guandal) mejorando el RMSE de la
estimacion en aproximadamente 10%. La figura 7.2 muestra la diferencia entre los modelos y la mejora.
La incertidumbre de los anteriores modelos se ha evaluado usando la validacidn cruzada y usando lotes

que no fueron usados para desarrollar el modelo. En la anterior ecuacién solo usamos 30 lotes para
desarrollar el modelo para demostrar como opera la metodologia con un nimero minimo de lotes. En
general, tenemos el siguiente ndmero de lotes para evaluar el modelo LiDAR: 1) 15 lotes permanentes
de 1 Ha dentro de los transectos LiDAR. Dividimos cada lote en cuatro lotes de 0.25 Ha para
incrementar el nimero de lotes para calibracion y validacion. Esto dio como resultado 60 lotes a 0.25
Ha, 2) tenemos 15 conjuntos de lotes satélite que caen bajo transectos LIiDAR y cada conjunto tiene 8
lotes satélite a 0.25 Ha para un nimero total de 120 con 109 lotes ubicados con precision en imagenes
LiDAR, y 3) recolectamos 45 lotes en 0.25 Ha sisteméaticamente con un transecto LiDAR. En total,
tuvimos 214 lotes a 0.25 Ha para desarrollar y probar la precision del modelo predictive LiDAR.

Tabla 7.1. Numero de lotes establecidos en el proyecto BioREDD y usados para desarrollar y
probar la precision del modelo de biomasa LiDAR.

Lotes de Tamano y forma | Nuamero de lotes | Numero de lotes NuUmero de 0.25
inventario en transectos a 0.25 Ha Ha en transectos
forestal LiDAR LiDAR

16 lotes 1-ha, 100 m x 15 64 60
permanentes 100 m)

16 grupos de lotes 0.25 ha (50 m x 15 128 109
satélite 50 m)

1 conjunto de 0.25 ha(50 m x 45 45 45

lotes de muestreo 50 m)

sistematicos

Total - 75 237 214

Usamos los siguientes pasos para evaluar el desempefio del modelo o el estimador LiDAR en los
anteriores puntos de muestreo. Usamos términos estadisticos generales para representar los errores: 1)
el error medio cuadrado (EMC) de un estimador mide el promedio de los cuadrados de los “errores”, es
decir, la diferencia entre el estimador y lo que se estima. EI EMC es el segundo momento (respecto al
origen) del error, y por tanto incorpora tanto la varianza del estimador y su sesgo. Para un estimador




no sesgado, el EMC es la varianza del estimador. Al igual que la varianza, el EMC tiene las mismas
unidades de medida que el cuadrado de la cantidad que se estima.

Analisis Estadistico

El anélisis estadistico incluye evaluar el desempefio del modelo seleccionado anteriormente con base
en hacer regresion de una variable dependiente (AGB) contra una o mas variables independientes (en
nuestro caso, WD y H). Seguimos esa forma general del modelo segiin se muestra arriba asumiendo ¢
como un término de error como una distribuciéon normal con media cero y DS de c. Si el modelo
como el seleccionado anteriormente tiene p pardmetros (p=2 para WD y h), entonces ¢ se define
como:

AGB - a(WDhTCH)b + &
In(AGB) = a+ bIn(WDhpcy) + €

N(&) = N(0,0?): Distribucion de errores

El modelo que se muestra arriba puede convertirse en lineal en la forma In para simplificar el modelo
como modelo de regresion lineal. EI modelo puede usarse para estimar AGB de los parametros
desarrollados al nivel del lote, es decir, densidad promedio de madera WD (g cm™) y hrcn (m). El
valor estimado de AGB puede escribirse como:

AGB,g = expla + bIn(WDhpcy) + €] = exp(e) X expla + b In(WDhpcy)]
donde

exp(e) = fexp(e)N(e)de donde N(¢) = N(0,02)

exp(e) = exp(c?/2)

entonces

AGB,s = exp[o?/2 + a + bIn(WDhycy)]

La Gltima ecuacion provee un estimador no sesgado para AGB usando la altura y la densidad de
madera. Para examinar este modelo, usamos los datos de los lotes y calculamos el error sistematico
promedio (sesgo) y el coeficiente de variacion (CV) asi:



N . .
sesqo = lz (AGBest(l) - AGBobs(l))
9°=N, 1 AGBops ()
i=

N
1
RSE = | === [AGBest (1) — AGB s (]2
i=1

N
1
MAGB = NZAGBM,S
i=1

1

RSE

~ MAGB
donde RSE es el error estandar residual que representa los errores aleatorios. La desviacién estandar

del error de estimacion puede calcularse como: DS = \/RSE? — sesgo?.

La tabla a continuacion provee el ajuste y la precision del modelo para estimar la AGB. El sesgo puede
incluirse facilmente en el estimador. Desde la tabla, parece que el tener un minimo de 30 lotes para
calibracion y 15 lotes para validacién bastara para lograr el modelo requerido de prediccion de biomasa
LiDAR y la evaluacion de incertidumbre. Mas lotes solo provee unos resultados levemente mejorados.
Notese que aqui usamos un modelo alométrico para todos los bosques. En el caso de mas modelos
alométricos se requiere un minimo de 30 lotes para calibracién por modelo.

Tabla 7.2. Modelo predictivo de biomasa LIiDAR. Bondad de ajuste y evaluacion de
incertidumbre del modelo usando los datos de lotes disponibles para el proyecto BioREDD.

Tamafio Evaluaciones de Ajuste del Validacion | Resultados Validacion Cruzada

Muestra Modelo

Calibracion c AlC DF Tamafio de RSE Sesgo CcVv

Muestra

30 0.329 48 3989 15 37.96 2.27% 18.8%
50 0.326 45 3990 25 35.24 2.01% 16.2%
100 0.319 45 3980 50 33.96 2.20% 15.8%
150 0.311 43 3980 75 31.96 1.98% 14.8%

8. Estimacion de Biomasa por LiDAR en las Areas de Proyecto de
BioREDD

Los datos LiDAR adquiridos sobre la regién de BioREDD obedecieron a un método de muestreo
aleatorio estratificado donde las unidades de deteccién remota y muestreo (UDR) son las lineas de vuelo
de LIiDAR con un area de cobertura minima. Cada linea de vuelo tiene un segmento dado con celdas
regulares de la cuadricula de 0.25 ha con estimaciones de biomasa consideradas los elementos de
poblacién. Las lineas de vuelo o las unidades de muestreo estan disefiadas para proveer una muestra
aleatoria balanceada de las clases estratificadas y, por tanto, para cada estrato j hay n; unidades de
muestreo, y dentro de cada unidad de muestreo hay n;j celdas de la cuadricula LIDAR. Las celdas de la
cuadricula LiDAR dentro de cada linea de vuelo se consideran agrupadas y el estimador de la media y
la varianza de la densidad de biomasa para cada estrato esta dado asi (Naesset et al., 2013; Neigh et al.,
2013; Stahl et al., 2011).
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donde

AGB = f(x,a,&) = a(WDhpcy)? + €

donde ; es la densidad media de carbono del estrato j, Fij es la densidad de carbono estimada para la
muestra i en el estrato j, n; es el nimero de UDR que intersecta el estrato j, oj representa el vector de
parametros usados en el modelo de biomasa (p.ej. a y b en el modelo LIDAR en la anterior ecuacion
AGB, y 7ij representa el tamafio del transecto LIiDAR o la UDR en Ha. En la anterior ecuacion,
cov(ay, j, ;) €s la covarianza de los coeficientes ki y ko del modelo predictivo de biomasa por
LiDAR, representado por la funcion f para el estrato j. EIl primer término de la ecuacion en el estimado
de la varianza representa el error de muestreo y el segundo término describe el error del modelo para
cada estrato. Las anteriores relaciones se simplificaran si se usa un solo modelo LiDAR para todos los
estratos.

El estimador LiDAR de biomasa (densidad de carbono) asistido por el modelo es aproximadamente un
estimador no sesgado por el disefio sin importar el modelo elegido cuando el nimero de muestras
recolactadas por cada UDR sea grande (el cual es el caso en la recoleccion LiDAR aéarea). El disefio
es no-sesgado porgue en cada estrato, se usan lotes de terreno para hacer que el modelo de prediccion
LiDAR sea no-sesgado (segun lo que se discuti6 anteriormente) (Naesset et al., 2011). EI estimador
de varianza también propaga el error del modelo predictivo LIDAR para estimacion a las escalas de
clase del estrato y la cubierta del terreno.

Recolectamos 45 muestras de terreno en una unidad de muestreo LIDAR o transecto para también
estimar si ha habido algln sesgo en la estimacion de la biomasa a escala de la unidad de muestreo
(transecto de vuelo LIiDAR). La media para cada unidad de muestreo puede reescribirse facilmente
como:
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donde &; es la diferencia entre la biomasa estimada en tierra ; y la biomasa estimada por LiDAR fi;
usando el modelo LIiDAR. Si el nimero de lotes n usado para estimar &; es grande (> 10) (Sérndal,
1984).

El tener mas de 30 lotes en tierra nos permitira retirar el sesgo del sistema y tener un estimado no
sesgado de la media y el error estandar.

Usando las anteriores relaciones, seguimos los siguientes pasos para estimar la media y la varianza
de la densidad de biomasa en cada estrato y también basada en los tipos de cubierta terrestre usados
en la metodologia VMO00006.

Usamos los siguientes pasos para estimar la biomasa en superficie para las regiones de BioREDD a
escala de estrato, LULC, y areas de proyecto:

1. El modelo predictivo LiDAR no sesgado se usé para estimar la biomasa de cada celda de
cuadricula dentro de las unidades de muestreo LIDAR. Como las celdas de la cuadricula son
de 0.25 Ha cada uno, desarrollamos aproximadamente 332,000 (4 x 83,000) estimados sobre
las celdas. Cada celda tiene un identificador de latitude y longitud que puede trazarse a una
ubicacién dentro de cada estrato en la region del proyecto de BioREDD. Cada estimado tiene
un error asociado segun las relaciones dispuestas en la seccion anterior.

2. Los estimados puntuales de la cuadricula y la forma del estimador de media y varianza que
aparecen en esta seccion se utilizan para estimar la media de la biomasa en cada estrato y el
area de proyecto de BioREDD usando el area proporcional de cada estrato en el area de

proyecto segln:
m
) 1
Hpa = ﬁz Wil

j=1
donde w; es el area proporcional de cada estrato en PA (Area del Proyecto)
1 es la densidad de la biomasa para el estrato j
m es el nimero de estratos en el area del proyecto

3. Para las clases LULC, usamos la misma metodologia que los estratos y reemplazamos la
estratificacion con el mapa LULC y utilizamos las celdas de la cuadricula LIiDAR como
muestras para estimar la media y la varianza de los tipos de clase LULC.

9. Productos

Los productos se proveen como estimados de carbono por biomasa e incertidumbre para estratos, areas
seleccionadas de proyectos de BioREDD, y tipos de clase LULC en cada regién de proyecto de
BioREDD. También proveemos la densidad del carbono forestal para todas las 28 regiones iniciales de
BioREDD.



Tabla 9.1. Media y error estandar de la densidad de carbono forestal por biomasa en superficie en cada
estrato usando valores de biomasa derivados de LIDAR a la escala de un pixel (0.25 Ha) sobre las

areas intersectadas por cada estrato. En este analisis solo se consideraron areas estratificadas
asociadas con areas forestales.

Estrato #de # de UDR AGB Error AG AG
# pixeles intersec- Media Estandar B B
tados (Ma haly o Min Max
1 1148 3 220.6 1.97 31.36 458.21
4 2191 3 47.379 0.422 29.75 201.1
5 139 1 113.26 5.98 30.31 336.9
6 341 1 66.047 1.87 29.8 208.88
8 4298 4 112.42 0.884 29.77 386.24
11 18989 7 245.02 0.658 29.82 634
12 10563 8 160.44 0.584 29.93 507.13
13 4589 5 123.71 0.657 29.78 324.07
14 14320 6 179.54 0.838 29.78 657.16
15 7117 5 129.54 0.783 29.74 494.08
16 399 1 187.71 2.66 37.51 389.67
17 49115 7 208.48 0.303 29.74 516.06
18 18431 5 179.99 0.473 29.77 548.24
19 25937 8 198.84 0.436 29.76 541.89
20 14882 5 161.1 0.546 29.8 493.17
21 1464 2 140.47 1.9 29.79 396.26
22 12088 4 132.33 0.587 29.75 466.73
24 3384 2 246.15 1.22 29.75 495.32
27 3354 1 246.71 1.27 30.34 5735
30 286 1 192.87 2.59 92.99 472.91
31 10350 4 245.2 0.731 30.18 625.28
32 5121 3 271.52 0.889 30.03 504.83
34 3013 2 242.08 1.68 29.76 541.2
38 14489 7 250.76 0.44 30.61 560.31
39 1336 1 248.83 1.34 35.79 443.54
41 3818 3 216.53 1.06 30 712.54
42 358 1 250.87 2.66 122.4 457.4
44 4503 3 215.68 0.786 29.99 444.32
48 223 1 260.39 3.63 130.1 398.84
51 60 1 203.68 5.76 131.6 315.07




Tabla 9.2. Mediay error estandar de la biomasa en clases LULC dentro de las regiones BioREDD. Bajo
cada clase, la cifra superior es la media y el nimero inferior es el error estandar calculado a partir de las
relaciones que aparecen arriba de la biomasa derivada de LiDAR a escala de pixel (0.25 Ha).

Areas de Proyecto

VMO0006 Usos de Tierray Tipos de Cubierta

BioREDD Bosque Bosque Pastizal Cosechas Humedales Asntamientos Otros
Intacto Degradado
275.29 79.81 22.9 48.62 9.76
Chicao 0.80 1.48 1.58 1.31 0.51
Apartado Buenavista 273.37 70.28 18.61 34.01 17.12
0.76 1.06 1.46 1.40 1.39
La Madre 250.16 95.91 18.92 30.71 32.83
1.52 0.96 1.36 1.50 0.99
) 3 304.01 111.31 22.72 39.46 27.65 33.71
Rio Montafio 2.77 0.78 1.21 1.55 0.87 0.86
Vigia de Curvaradoy | 128.92 62.75 17.59 25.71 29.72 4,79 20.01
Santa Rosa 0.98 1.44 0.81 1.34 1.41 0.22 132
296.63 135.57 14.3 28.53
Chontadural Cafiero 0.84 1.02 0.84 1.13
Bellavista & Union 248.27 131.02 14.34 28.94 12.70 14.26
Pitalito 0.76 1.23 0.98 1.50 0.81 0.94
313.12 111.35 17.32 23.30
Polines 1.22 2.08 0.97 1.11
Yaberarado (Abibe 240.03 141.77 37.78 46.77 12.1
Chigorodo) 1.28 1.96 243 211 0.63
234.64 88.75 22.34 24.08
Bajo Grande 0.98 0.96 0.51 0.88
254.74 122.92 17.60 31.60 8.66
Santa Rosa de Ijua 0.64 0.86 0.67 0.73 0.54
Ordo Siviru 263.44 118.19 10.01 22.02
Aguaclara 0.66 0.97 0.59 0.77
Jaikerazavi (Abibe 218.41 80.07 22.15 41.40 15.78
Mutata) 1.22 2.18 0.93 0.73 0.34
238.29 76.70 21.37 31.08 22.73 44.63
Rio Pepe 0.85 111 0.58 0.65 0.38 0.41
Mayor del Canton de 249.16 123.38 15.77 38.21 25.07 2341
San Pablo 0.64 1.38 0.83 1.38 0.53 1.77
204.42 89.28 18.22 47.12 13.24 31.97
Pizarro 1.41 1.28 0.77 1.57 0.38 0.34
172.63 58.60 15.12 27.16 17.56 15.30 24.48
Bajo Miray Frontera 0.76 0.74 0.51 0.54 0.71 0.45 0.47
255.88 60.09 16.30 36.48 11.49 22.34
Acapa 1.66 2.13 0.76 1.1 0.89 1.21
227.14 89.16 16.32 35.24 20.30
San Andres Usaraga 1.18 1.04 0.54 0.63 1.29
188.42 65.15 23.65 31.58 14.70 21.56
Siviru 1.21 0.86 0.44 0.86 0.22 0.38
264.98 81.59 21.21 31.32 12.14 21.81 12.81
2.10 1.62 0.65 0.98 0.20 0.66 0.19

Pedeguita y Mancilla




LosRiosLalargay | 278.72 | 12333 | 2611 | 32.77 | 13.48 27.96 27.70
Tumarado 1.15 56.23 0.62 | 1.76 1.12 0.60 0.45
L+ Costa - Concosta | 273:26 | 8462 | 3369 | 38.42 16.83 32.30
2.34 1.31 126 | 201 0.48 1.34
268.85 | 11954 | 2191 | 29.57 35.94 62.35
Rio Piliza 1.28 1.28 156 | 2.02 2.01 1.66
25659 | 10510 | 18.35 | 27.76 | 47.02 2112 36.47
Rio Baudo - Acaba | 1.20 1.25 174 | 199 1.20 1.19 1.72
RioCalima (Bajo | 270.82 | 12492 | 30.38 | 38305 | 5271 11.61 14.69
Calima) 1.35 1.44 136 | 2.08 2.90 0.54 0.8
Rio Cajambre 26741 | 117.35 | 3150 | 5370 | 69.68
1.38 2.35 132 | 235 1.36
Bahia Malaga La 276.93 | 12516 | 3321 | 33.74 136
Plata 1.53 3.15 093 | 270 1.38

Luego, estimamos la densidad de carbono en superficie y el error estandar en las areas de proyecto
prioritarias seleccionadas para establecer proyectos REDD+. Las areas de proyecto son mas pequefias
que las anteriores regiones y cubren una combinacion de areas forestales. Para estimar el carbono a
partir de la biomasa, hemos usado la fraccion de 0.485 usada en la mayoria de los estudios tropicales.
Este factor es inferior al 0.5 recomendado por las pautas de la IPCC.

Tabla 9.3. Mediay error estandar de la densidad de carbono para areas prioritarias del proyecto. Los
numeros de clase son: 1. Bosque, 2. Bosque Degradado, 3. Pastizales, 4. Tierra de Cultivo, 5.
Humedales, 6. Asentamientos, 7. Otras Tierras.

Areas de Proyecto BioREDD

Tipos de Cobertura Terrestre

Media AGB (MgC/ha)

ES_AGB (MgC/ha)

BMBC 1 137.8481 1.4812
2 53.98446 1.7984
3 15.77896 2.1676
4 20.5056 1.2012
5 15.9641 2.0988
6 6.560251 0.43949
7 17.9625 0.63584
CDD 1 161.02431 1.6804
2 36.97894 1.1710
3 16.97222 1.2806
4 8.501385 2.1625
5 10.82348 0.91725
6 0.2939836 0.043650
7 34.03397 1.6881
SUPP 1 141.4029 2.1329
2 68.05023 2.2782
3 10.40879 1.8794
4 5.847085 1.7809
5 0 0.0000
6 8.3129 0.32215
7 26.69632 2.1279
BMF_ACAPA 1 153.49675 4.5374
2 78.30404 2.0869
3 12.93648 1.5032
4 17.64887 1.2884
5 15.29623 1.0375
6 7.283083 0.26140
7 22.66439 0.94841
CAJAMBRE 1 136.079 1.7262
2 69.33057 2.2327




3 17.17667 1.7318
4 28.52794 1.4162
5 24.08764 1.7097
6 5.75 0.33953
7 5.8 0.056657
CONCOSTA 1 148.83324 2.0843
2 81.77203 2.1042
3 15.7625 1.5443
4 22.15574 1.5248
5 23.50919 1.3750
6 3.2725 0.15316
7 16.48239 0.83079
MUTATA 1 129.2673 2.1823
2 71.78804 2.7106
3 16.34767 2.1922
4 29.79207 2.2564
5 0 0.0000
6 14.37875 2.1568
7 0 0.0000
RIO_PEPE_ACABA 1 130.7909 1.9814
2 52.50507 1.8920
3 15.88363 1.8362
4 27.70095 1.5082
5 0 0.0000
6 16.96421 0.44335

10. Resumen y Conclusion

Este reporte proveyé la metodologia y la estimacion de biomasa forestal a partir de un muestreo de
inventario LIiDAR de la region de BioREDD. Las relaciones entregadas en el informe también se
utilizan en el documento de la herramienta metodolégica cuya aprobacién esta siendo revisada. El
método de muestreo utilizado en este estudio imita el método del inventario en campo estadistico. Al
recolectar una gran cantidad de datos de deteccion remota, pudimos no solo estimar la biomasa forestal
sino también reducir el error estandar significativamente en comparacién con métodos de muestreo en
tierra que a menudo son limitados. Los resultados de nuestro analisis pueden resumirse asi:

1. Sedesarroll6 un estimador no sesgado para la media y la varianza de la biomasa con base
en un muestreo aleatorio estratificado por LiDAR.

2. El modelo predictor se basa en dos parametros: altura superior media de la cubierta derivada de
LiDAR a escala del lote (aqui 0.25 Ha), y la densidad de madera promedio a escalas tipo
paisaje, region o bosque.

3. Se requirié un minimo de 30 lotes de muestra para desarrollar el modelo de biomasa
LiDAR y mas o menos 15 lotes para validacion y evaluacion de incertidumbre para cada
tipo clave de bosque con una alometria de terrenos distinta. El agregar mas lotes para
calibracion y validacion solo mejor6 un poco el ajuste del modelo y la incertidumbre en la
estimacion de biomasa.

4. El estimado de la varianza también incluye la propagacion del error del modelado de la
biomasa por LiDAR y la incertidumbre del muestreo. Como hay un gran nimero de
muestras de biomasa a partir de mediciones LiDAR, el error estandar, incluyendo la
correlacién especial, permanece pequefio.




5. Aqui, solo nos enfocamos en la biomasa en superficie. En el siguiente informe, proveeremos
las cifras de carbono para todas las reservas necesarias para estimar las emisiones por
deforestacion y degradacion.
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