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RESUMEN GENERAL
ANALISIS ESPACIO-TEMPORAL DE DISTURBIOS EN BOSQUES
TEMPLADOS DEL ESTADO DE CHIHUAHUA, MEXICO
POR:
|.D.T. JESUS SALVADOR IBARRA BONILLA
Maestria en Ciencias en Produccion Animal
Secretaria de Investigacion y Posgrado
Facultad de Zootecnia y Ecologia
Universidad Autbnoma de Chihuahua
Presidente: D. Ph. Alfredo Pinedo Alvarez
En el estudio de ecosistemas forestales, la percepcion remota es
fundamental en la generacion y actualizacion de informacion de alta calidad y
bajos costos operativos. Debido a que los bosques del norte de México presentan
distintos grados de perturbacion, el objetivo del presente trabajo fue analizar dos
tipos de disturbio en un bosque templado de Chihuahua, México, mediante
sensores remotos. En el primer estudio se analizaron Cambios de Uso de Suelo
(CUS) durante el periodo 1990-2019, y se proyectaron escenarios futuros de Uso
de Suelo (US) para el afio 2048 utilizando Cadenas de Markov. Para el segundo,
se evalu6 el comportamiento Post-Incendio de cuatro sitios (BS) mediante la
utilizacion de indices espectrales y variables topograficas. Los principales
procesos de transformacion fueron la deforestacion y degradacion, con influencia
notoria de variables de tipo antrépico como factores impulsores de CUS. En
funcidn de los escenarios obtenidos y de acuerdo con las condiciones actuales,

en el futuro persistiran mayormente impactos negativos al ecosistema. Por otro
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lado, hubo variacién en el comportamiento post-incendio de los BS, donde el
NDVI sirvié en la medicion de la vigorosidad de la vegetacion y el NBR en el
analisis de la severidad de incendios. Sin embargo, la significancia de las
variables topograficas sobre el comportamiento de la vegetacién evidencia la
utilidad del NDVIy SAVI en el estudio de incendios. Se espera que la informacién
generada represente la base para adecuar la toma de decisiones, hacia un

manejo forestal sostenible de la region.
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GENERAL ABSTRACT
SPATIO-TEMPORAL ANALYSIS OF TEMPERATE FORESTS
DISTURBANCES IN THE STATE OF CHIHUAHUA, MEXICO
BY:
|.D.T. JESUS SALVADOR IBARRA BONILLA

In the study of forest ecosystems, remote sensing is essential for the
generation and actualization of high-quality and low-cost information. Given the
forests of northern Mexico experience several disturbance degrees, the aim of
this study was to analyze two types of disturbance in a temperate forest of
Chihuahua, Mexico. For that, remote sensing tools were applied. In the first study,
land use/land cover (LULC) changes were analyzed during the period 1990-2019,
and future scenarios to the year 2048 were projected using Markov Chains (MC).
In the second one, the post-fire behavior of four sites (BS) was evaluated by using
spectral indices and topographic variables. The main transformation processes
were deforestation and degradation, with a notorious influence of anthropogenic
variables as drivers of LULC changes. Based on the obtained scenarios, negative
impacts on the ecosystem will persist mostly in the future. On the other hand,
there was variation in the post-fire behavior between BS, where the NDVI was
suitable in the measurement of vegetation vigorousness, while the NBR was for
the fire severity analysis. However, the significance of the topographic variables
on the vegetation behavior shows the usefulness of the NDVI and SAVI in the
study of wildfires. The generated information is expected to represent the basis
for an appropriate decision-making, towards a sustainable forest management in

the region.
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INTRODUCCION GENERAL

Los bosques son uno de los ecosistemas que albergan la mayor
biodiversidad del planeta (FAO, 2020), y en México, los mas distribuidos son los
templados. Estos son importantes, debido a que proporcionan espacio y
oportunidades para el desarrollo de actividades humanas, donde principalmente
muchas pequefias comunidades se benefician en forma directa. Sin embargo,
con el constante incremento de la poblacion, y la intensificacion en el uso y
aprovechamiento de los recursos naturales, estas regiones han sido lugar de
disturbios severos. Esto, ha causado pérdida de biodiversidad e impactado en la
cantidad y calidad de servicios ecosistémicos.

En México, los mayores disturbios en bosques templados se derivan
principalmente de dos fendmenos: cambios de uso de suelo (CUS) e incendios
forestales. De manera especial, se sabe que México presenta importantes
procesos de CUS, donde destaca la deforestacion. Por otro lado, los incendios
han representado impactos severos al ecosistema, y en la ultima década, las
cifras sefialaron al menos 6,000 incendios por afio (SEMARNAT, 2021). A pesar
de que se sabe que la intensificacion de la actividad agropecuaria y el
aprovechamiento forestal son causas predominantes en la ocurrencia de estos
fenémenos (Hernandez-Alvarez et al., 2021), y debido a la importancia ecoldgica,
econdmicay social que caracterizan a estas regiones, su analisis es fundamental
para comprender el efecto de estos disturbios y generar conocimiento respecto
al comportamiento de estos ecosistemas.

En este sentido, la percepcion remota permite crear informacion clave para

el estudio y monitoreo continuo de ecosistemas forestales (Masek et al., 2015).

1



Ademas, con la utilizacion de plataformas satelitales como Landsat, el estudio de
los cambios en el ecosistema brinda informacion de manera que ninguna otra
herramienta puede hacerlo (Kennedy et al., 2014). De tal manera, representa una
fuente de datos indispensable en el estudio de los bosques templados.

La percepcion remota ofrece suficientes herramientas para el analisis de
disturbios. Por ejemplo, en el estudio de CUS, la integracion de modelos
geoestadisticos como Cadenas de Markov (CM) ha sido atil para determinar la
influencia de factores sobre CUS y proyectar su probable estado futuro (Singh et
al., 2017; Brice et al., 2020). En otro contexto, diversas investigaciones sugieren
la utilizacion de indices espectrales en el andlisis de incendios (Navarro et al.,
2017; Fornacca et al., 2018), debido a que se consideran herramientas
potenciales para el monitoreo pre- y post-incendio de la vegetacion. Por ello, la
integracion de estas técnicas puede generar informacion suficiente para
comprender los disturbios en bosques templados, y asi, estructurar mejores
planes para el manejo forestal y ordenamiento del territorio.

En el estado de Chihuahua, los bosques templados son uno de los
ecosistemas con considerables afectaciones derivadas de CUS e incendios
forestales. La presente investigacion tuvo como objetivo general analizar
mediante técnicas de percepcion remota dos tipos de disturbios en una cuenca
de bosque templado de Chihuahua, México. Los objetivos especificos fueron 1)
evaluar los CUS con la utilizacion del proceso CM y 2) analizar el comportamiento
pre- y post-incendio de la vegetacion mediante la utilizacion de indices

espectrales y variables topograficas.



REVISION DE LITERATURA
Importancia de los Ecosistemas Forestales

A nivel global, los bosques juegan un papel fundamental en el entorno. Al
ser lugar de una amplia diversidad biolégica y funcionalidad ecolégica (Pearce y
Pearce, 2011), estos son una fuente de interaccion directa con los seres humanos
(FAO, 2020). Debido a que son importantes proveedores de bienes y servicios
como captura de carbono (Domke et al., 2020), captura de agua (Goeking y
Tarboton, 2020) asi como produccion de biomasa (Baskent, 2021), los
ecosistemas forestales proporcionan subsistencia para la poblacion mundial
(Ruiz-Pérez et al., 2007).

Para el afio 2015, la distribucién de los bosques a nivel mundial abarcaba
un 30.6 %, con mas de la mitad de esta superficie bajo el estatus de “intacta”
(FAO, 2018). Sin embargo, el constante crecimiento demogréafico y econémico ha
generado una mayor demanda de los recursos naturales (Nadal y Aguayo, 2020),
y, por ende, la presion sobre estos ha aumentado. De acuerdo a Giljum et al.
(2009), los seres humanos aprovechan 50 % mas de recursos naturales que hace
30 afios. Con lo anterior, se presenta la posibilidad de que, en el futuro, estas
regiones se alteren de manera drastica, ya sea hacia al surgimiento de nuevos
ecosistemas, o a cambios de adaptabilidad alternativos (Mori et al., 2017).

En este sentido, en la ultima década la comunidad cientifica ha
desarrollado iniciativas y estrategias (como la estrategia de Reduccion de
Emisiones por Deforestacion y Degradacion, mejor conocida como REDD+), cuyo

objetivo se dirige hacia la gestion forestal sostenible como determinante en el



impacto social, econémico y ambiental, para mitigar el impacto del cambio
climatico en este tipo de ecosistemas (IUCN, 2019).

Los bosques templados. Dentro de los ecosistemas forestales, los
bosques templados son comunidades de suma importancia. Estos se encuentran
mayormente dominados por arboles altos, principalmente pinos (Pinus spp.) y
encinos (Quercus spp.), con rangos de temperatura de entre 12 y 23 °C,
precipitacion media anual de 600 a 1,000 mm y altitudes que varian desde los
2,000 a los 3,400 msnm (CONABIO, 2019).

En México, estos se encuentran distribuidos sobre el 20 % del territorio
nacional, destacando entre su vegetacion tipica bosques de coniferas y encino,
asi como poblaciones mixtas de pino-encino (SEMARNAT, 2013). Concentran
aproximadamente el 24 % de la diversidad vegetal del pais, contabilizando méas
de 7,000 especies, lo que lo hace el ecosistema de mayor riqueza floristica a
nivel nacional (Rzedowski, 1991).

La mayor superficie de bosques templados en México se localiza en
Chihuahua, la cual, para 2014, contaba con una superficie superior a 7 millones
de ha (CONAFOR, 2014). Gonzéalez-Elizondo et al. (2012) sefialan al bosque de
pino-encino como el tipo de vegetacién dominante en la regién, y de acuerdo a
la amplia diversidad de ambientes presentes, pueden encontrarse asociaciones
en todos los grados intermedios, desde pinares puros hasta encinares puros.

La amplia biodiversidad en los bosques templados de Chihuahua hace que
esta sea una de las regiones de mayor importancia en los componentes
econdmico, social y ambiental. Al detectar la presencia de mas de 2,000 especies

de plantas vasculares, 27 especies de pino, 33 especies de encino y hasta 100
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especies de mamiferos (Pinedo et al., 2018), este lugar da razén a una de las
mas abundantes fuentes de servicios ecosistémicos en el estado. Uno de tales
servicios es la produccion maderable la cual, de acuerdo a SEMARNAT (2016),
posiciond a Chihuahua en el segundo lugar a nivel nacional, aportando en 13.2
%, tan solo por debajo de Durango (35.1 %).

Situacion de los bosques templados de Chihuahua. En los dltimos
afios, diversos fendmenos han afectado la composicion de los bosques
templados de Chihuahua. Investigaciones sefialan que el caso de plagas
(Maldonado-Marin et al., 2016), tala ilegal (Cruz-Sanchez y Delgado-Rivera,
2018), incendios forestales (Cerano-Paredes et al., 2010) asi como cambios de
uso de suelo (Prieto-Amparan et al., 2019) son los principales factores que han
incidido en mayor medida en la transformacion del paisaje.

De acuerdo a la SEMARNAT (2020), en el lapso 2002-2014, Chihuahua
registré una tasa anual de deforestacion de entre -0.38 y -0.17 %; asimismo, en
el mismo periodo, las tasas anuales de degradacion indicaban una tasa de entre
-0.61y -0.36 %. Ambos procesos de cambio se originaron debido a la ampliacion
de la frontera agricola y ganadera. Por otro lado, la CONAFOR (2020) indic6 que,
en el periodo de 1996 a 2016, Chihuahua tuvo un promedio anual de 870
incendios forestales, con un notorio repunte para 2011 que afecté 87,920 ha. El
ecosistema de bosque templado fue el mas afectado por este tipo de fenébmenos,
detectando la mayor incidencia sobre los municipios de Guadalupe y Calvo,
Madera y Bocoyna.

Debido a que el monitoreo de regiones templadas es esencial para rastrear

localmente actividades de cambio en el bosque y sus posibles impactos
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(Pratihast et al., 2013), en ocasiones, existen obstaculos que limitan conocer el
estado actual del ecosistema forestal (Medellin y Corrales, 2019). Por lo anterior,
es necesario integrar metodologias que puedan proveer informacion suficiente y
de bajos costos para comprender la dindmica de la superficie terrestre y el cambio
ambiental global (Donoghue, 2002).

Percepcion Remota en el Monitoreo de Bosques Templados

Una de las disciplinas mas importantes en el monitoreo y evaluacion de
los ecosistemas es la percepcion remota. Introducida desde principios de la
década de 1970 (Paruelo, 2008), esta se refiere a aquellas tecnologias que
capturan la energia electromagnética emanada o reflejada de objetos sobre la
superficie terrestre, océanos o la atmosfera (Khorram et al., 2012).

Al almacenar informacién en forma de imagenes, la cantidad y calidad de
informacion es muy diversa. Una de las plataformas satelitales de mayor
relevancia en el campo del monitoreo y evaluacion de recursos naturales ha sido
Landsat, con operaciones desde 1972 hasta la fecha (USGS, 2019), ofreciendo
informacion de excelente resolucién espacial, espectral y temporal.

En los dltimos afios, numerosas investigaciones basadas en percepcion
remota han permitido conocer, en mayor medida, como es la complejidad de los
procesos que ocurren en el ecosistema (Lim et al., 2003; Leyequien et al., 2007;
Rozenstein y Karnieli, 2011; Deng et al., 2018); en el sector forestal, la percepcion
remota ha sido una herramienta ampliamente implementada.

Lausch et al. 2016 sefialan que, con la percepcion remota, el estudio de
ecosistemas forestales puede realizarse de una manera rapida, repetitiva y

objetiva. Ademas, para el monitoreo de la salud del bosque, esta disciplina
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proporciona datos fundamentales en la observacion de patrones y procesos
espacio-temporales que ocurren en el ecosistema (Pause et al., 2016).

Modelacion de cambios de uso de suelo (CUS). Uno de los procesos
de transformacion mas importantes en los ecosistemas son los CUS. Debido a
gue las actividades humanas son, en mayor medida, fuente de los cambios en
los estados vy flujos de la biosfera (Meyer y Turner Il, 1991), la modelacion de
CUS permite proyectar rutas de cambio alternativas y comprender los procesos
clave en la transformacion del paisaje (Veldkamp y Lambin, 2001).

En los dltimos afios, diversos modelos para evaluar CUS han sido
desarrollados. Noszczyk (2018) sefala que, en la literatura, se pueden identificar
diversos modelos para CUS; uno de ellos, es Cadenas de Markov (CM). Ching et
al. (2013) lo definen como una secuencia de variables aleatorias que
corresponden a los estados de un sistema, de tal manera que el estado
dependera de su condicion anterior.

Numerosas investigaciones han integrado esta técnica para comprender
los probables estados de transicidén en el ecosistema. Mannan et al. (2017) en su
estudio acerca de CUS y pérdida de carbono en una region forestal de Pakistan,
integraron el modelo de CM y autématas celulares para poder simular CUS hasta
el afio 2028. Los resultados indicaron pérdidas en la biomasa forestal y carbono,
principalmente asociadas a CUS debido a la urbanizacion, asi como a la tala
ilegal.

Por otro lado, Nasiri et al. (2019) al integrar a su analisis de CUS este
modelo junto con la red neuronal Multi-Layer Perceptron, detectaron mas de

2,500 ha de bosque degradadas en el lapso 1990-2014, y, por el contrario, 422
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ha de zonas residenciales se incrementaron. Ademas, detectaron que, dadas las
condiciones actuales, con la simulacién a 2025 la degradacion de los bosques
seguira una tendencia negativa, con pérdidas de aproximadamente 1,020 ha.

Asimismo, Hernandez-Guzman et al. (2019) implementaron el modelo CM
para evaluar CUS, ademas de analizar la variacion regional en el almacén de
carbono en bosques de Jalisco, México. Identificaron pérdidas considerables en
bosques de hoja perene y selvas secas, mientras que la clase de suelos
desnudos increment6 en el periodo. Debido a la ampliacién de esta dltima, se
detectd una disminucion en el almacén de de 26.7 Tg de carbono en el periodo
1986-2017. La proyeccion de CUS sefald que la transformacion seguira una
misma tendencia en el futuro, con el incremento de suelos desnudos y pérdida
de cobertura forestal, esperando para 2050 una reduccioén en el almacén de hasta
317.9 Tg de carbono.

Debido a que estas investigaciones aportan datos valiosos respecto al
estado actual del paisaje y su futura transformacion, es necesario implementar
metodologias como CM para comprender, de manera amplia, del estado actual
del ecosistema, los principales impulsores del cambio y las futuras transiciones
gue puedan experimentar regiones de alto valor como los bosques templados de
Chihuahua.

Analisis del impacto de incendios forestales. Los incendios forestales
son uno de los fenomenos que alteran de manera drastica al ecosistema (Leblon
et al., 2016). En los ultimos afos, ha aumentado el interés en comprender el
efecto de este tipo de fendmenos, principalmente sobre los cambios en la

estructura y composicion de ecosistema forestales (Keyser et al., 2008). La
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integracion de técnicas basadas en percepcidn remota permite conocer el
comportamiento de la vegetacion post-incendio.

Uno de los insumos mas utilizados en el estudio del impacto de incendios
forestales son los indices espectrales. Bannari et al. (2009) los definen como
productos para la evaluacion cuantitativa y cualitativa de coberturas vegetales
mediante mediciones espectrales. Ademas, constituyen un enfoque simple y
conveniente para la extraccion y manipulacion de datos capturados por
plataformas satelitales (Govaerts, et al., 2010), ya que convierten la informacién
satelital multiespectral en un solo componente (Hislop et al., 2018).

Debido su utilidad, multiples investigaciones han integrado analisis con
indices espectrales para la caracterizacion de ritmos de regeneracion de la
vegetacion en bosques. Lozano et al. (2007) realizaron la modelacion de la
ocurrencia de probabilidad de incendios en una regién del noroeste de Espafia,
mediante el uso de diversos indices espectrales y variables ambientales.
Encontraron que los indices se comportaron de manera particular de acuerdo a
las condiciones especificas del sitio, siendo los modelos de mejor resultado
aguellos generados con los indices NBR (Normalized Burn Ratio) y TCW
(Tasseled Cap Wetness), ademas de detectar a la pendiente como aquella de
mayor valor explicativo en los modelos.

Veraverbeke et al. (2011) investigaron la severidad de areas incendiadas
en una region forestal de Grecia a través de la diferencia pre- y post-incendio de
tres indices espectrales, correlacionados con datos de campo de severidad y
tipos de combustible. Detectaron que el dNBR (difference Normalized Burn Ratio)

fue el indice que evalu6é de mayor manera la severidad, mientras que el dNDVI
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(difference Normalized Difference Vegetation Index) lo hizo en menor intensidad;
sin embargo, este ultimo tuvo una denotada relacion lineal con los datos de
campo de severidad.

En México, investigaciones en esta area son limitadas. Especificamente
en Chihuahua, se encuentra el trabajo de Alva-Alvarez et al. (2018), el cual
integra indices espectrales y métricas del paisaje para evaluar la fragmentacion
ocurrida por incendios forestales en bosques templados de Madera, Chihuahua.
A pesar de haber encontrado un paisaje mas heterogéneo después de los
incendios, el uso de los indices en este caso solamente se utilizé para delimitar
las areas incendiadas.

Debido a la importancia de conocer los ritmos de regeneracién de zonas
forestales, es importante integrar metodologias que aporten mayor conocimiento
sobre las caracteristicas del comportamiento de este tipo de ecosistemas y, por
ende, que la informacién obtenida sea util para mejorar la implementacion de
programas de productividad, conservacién y restauracion forestal en regiones de

interés.

10



LITERATURA CITADA

Alva-Alvarez, G. |., H. Reyes-Hernandez, A. G. Palacio-Aponte, D. Nufiez-Lopez
y C. Muioz-Robles. 2018. Cambios en el paisaje ocasionados por
incendios forestales en la regidbn de Madera, Chihuahua. Madera
Bosques 24:e2431697.

Bannari, A., D. Morin, F. Bonn y A. R. Huete. 2009. A review of vegetation indices.
Remote Sens. Revs. 13:95-120.

Bagkent, Z. E. 2021. Assessment and valuation of key ecosystem services
provided by two forest ecosystems in Turkey. J. Environ. Manage.
285:112135.

Brice, M. H., S. Vissault, W. Vieira, D. Gravel, P. Legendre y M. J. Fortin. 2020.
Moderate disturbances accelerate forest transition dynamics under
climate change in the temperate—boreal ecotone of eastern North
America. Glob. Chang. Biol. 26:4418-4435.

Cerano-Paredes, J., J. Villanueva-Diaz y P. Z. Fulé. 2010. Reconstruccion de
incendios y su relacion con el clima para la reserva Cerro el Mohinora,
Chihuahua. Rev. Mex. de Cienc. Forestales 1:63-74.

Ching, W. K., X. Huang, M. K. Ng y T. K. Siu. 2013. Markov chains. Models,
Algorithms and Applications. 2a ed. Editorial Springer. Boston, MA,
E.UA.

CONABIO (Comision Nacional para el Conocimiento y Uso de la Biodiversidad).
2019. Bosques templados. En:
https://www.biodiversidad.gob.mx/ecosistemas/bosqueTemplado.html#.
Consultado 8 Septiembre 2019.

CONAFOR (Comision Nacional Forestal). 2014. Inventario Estatal Forestal y de
Suelos-Chihuahua. 1a edicion. Distrito Federal, México.

CONAFOR (Comision Nacional Forestal). 2020. Incendios del 1995 al 2016. En:
https://www.cnf.gob.mx:8443/snif/seif chihuahua/programas/prevencion
ycombatedeincendios. Consultado 24 Mayo 2020.

Cruz-Sanchez E. y C. E. Delgado-Rivera. 2018. La sierra tarahumara, sin justicia
ambiental. Bol. Mex. Der. Comp. 51:85-106.

Deng, L., Z. Mao, X. Li, Z. Hu, F. Duan y Y. Yan. 2018. UAV-based multispectral
remote sensing for precision agriculture: A comparison between different
cameras. ISPRS J. Photogramm. Remote Sens. 146:124-136.

Domke, G. M., S. N. Oswalt, B. F. Walters y R. S. Morin. 2020. Tree planting has
the potential to increase carbon sequestration capacity of forests in the
United States. Proc. Natl. Acad. Sci. U. S. A. 117:24649-24651.

11


https://www.biodiversidad.gob.mx/ecosistemas/bosqueTemplado.html
https://www.cnf.gob.mx:8443/snif/seif_chihuahua/programas/prevencionycombatedeincendios
https://www.cnf.gob.mx:8443/snif/seif_chihuahua/programas/prevencionycombatedeincendios

Donoghue, D. N. M. 2002. Remote sensing: environmental change. Prog. Phys.
Geogr. 26:144-151.

FAO (Food and Agriculture Organization of the United Nations). 2018. El estado
de los bosques del mundo: Las vias forestales hacia el desarrollo
sostenible. En: http://www.fao.org/3/i9535es/i9535es.pdf. Consultado 13
Septiembre 2019.

FAO (Food and Agriculture Organization of the United Nations). 2020. The state
of the world’s forests. En: http://www.fao.org/state-of-forests/en/.
Consultado 18 Noviembre 2019.

Giljum, S., F. Hinterberger, M. Bruckner, E. Burger, J. Fruehmann, S. Lutter, E.
Pirgmaier, C. Polzin, H. Waxwender, L. Kernegger y M. Warhurst. 2009.
Overconsumption? Our use of the world's natural resources. la ed.
Amsterdam, Paises Bajos.

Goeking, S. A. y D. G. Tarboton. 2020. Forests and Water Yield: A Synthesis of
Disturbance Effects on Streamflow and Snowpack in Western Coniferous
Forests. J. Forestry. 118:172-192.

Gonzalez-Elizondo M. S., M. Gonzalez-Elizondo, J. A. Tena-Flores, L. Ruacho-
Gonzalez y I. L. Lopez-Enriquez. 2012. Vegetacion de la Sierra Madre
Occidental, México: una sintesis. Act. Bot. Mex. 100:351-403.

Govaerts, Y. M., M. M. Verstraete, B. Pinty y N. Gobron. 1999. Designing optimal
spectral indices: A feasibility and proof of concept study. Int. J. Remote
Sens. 20:1853-1873.

Hernandez-Alvarez, A. G., J. L. Reyes-Ortiz, J. Villanueva-Diaz y A. Sanchez-
Gonzélez. 2021. Variacion en la estructura del bosque de Abies religiosa
(Pinaceae), en diferentes condiciones de manejo y disturbio. Act. Bot.
Mex. 128:e1752.

Hernandez-Guzmén, R., A. Ruiz-Luna y C. Gonzéalez. 2018. Assessing and
modeling the impact of land use and changes in land cover related to
carbon storage in a western basin in Mexico. Remote Sensing
Applications: Society and Environment.13:318-327.

Hislop, S., S. Jones, M. Soto-Berelov, A. Skidmore, A. Haywood y T.H. Nguyen.
2018. Using Landsat Spectral Indices in Time-Series to Assess Wildfire
Disturbance and Recovery. Remote Sens. 10:460.

IUCN (International Union for Conservation of Nature). 2019. Bosques y cambio
climatico: ¢, Qué es REDD+?. En:
https://www.iucn.org/es/regiones/am%C3%A9rica-del-sur/nuestro-
trabajo/cambio-clim%C3%Altico-en-am%C3%A9rica-del-sur/bosques-
y-cambio-clim%C3%A1tico/%C2%BFqu%C3%A9-es-redd. Consultado
13 Septiembre 2019.

12


http://www.fao.org/3/i9535es/i9535es.pdf
http://www.fao.org/state-of-forests/en/
https://www.iucn.org/es/regiones/am%C3%A9rica-del-sur/nuestro-trabajo/cambio-clim%C3%A1tico-en-am%C3%A9rica-del-sur/bosques-y-cambio-clim%C3%A1tico/%C2%BFqu%C3%A9-es-redd
https://www.iucn.org/es/regiones/am%C3%A9rica-del-sur/nuestro-trabajo/cambio-clim%C3%A1tico-en-am%C3%A9rica-del-sur/bosques-y-cambio-clim%C3%A1tico/%C2%BFqu%C3%A9-es-redd
https://www.iucn.org/es/regiones/am%C3%A9rica-del-sur/nuestro-trabajo/cambio-clim%C3%A1tico-en-am%C3%A9rica-del-sur/bosques-y-cambio-clim%C3%A1tico/%C2%BFqu%C3%A9-es-redd

Kennedy, R. E., S. Andrefouet, W. B. Cohen, C. Gomez, P. Griffiths, M. Hais, S.
P. Healey, E. H. Helmer, P. Hostert, M. B. Lyons, G. W. Meigs, D.
Pflugmacher, S. R. Phinn, S. L. Powell, P. Scarth, S. Sen, T. A.
Schroeder, A. Schneider, R, Sonnenschein, J. E. Vogelmann, M. A.
Wulder y Z. Zhu. 2014. Bringing an ecological view of change to Landsat-
based remote sensing. Front. Ecol. Environ. 12: 339-346.

Keyser, T. L., L. B. Lentile, F. W. Smith y W. D. Shepperd. 2008. Changes in
Forest Structure After a Large, Mixed-Severity Wildfire in Ponderosa Pine
Forests of the Black Hills, South Dakota, USA. For. Sci. 54:328-338.

Khorram, D., F. H. Koch, C. F. van der Wiele y S. A. C. Nelson. 2012. Remote
Sensing. 1a ed. Editoris| Springer, Nueva York, E. U. A.

Lausch, A., S. Erasmi, D. J. King, P. Magdon y M. Heurich. 2016. Understanding
Forest Health with Remote Sensing-Part I-A Review of Spectral Traits,
Processes and Remote-Sensing Characteristics. Remote Sens. 2016.
8:1029.

Leblon, B., J. San-Miguel-Ayanz, L. Bourgeau-Chavez y M. Kong. 2016. Remote
Sensing of Wildfires. En Land Surface Remote Sensing. N. Baghdadi y
M. Zribi, eds. Elsevier, Amsterdam, Paises Bajos.

Leyequien, E., J. Verrelst, M. Slot, G. Schaepman-Strub, I. M. A. Heitkdnig y A.
Skidmore. 2007. Capturing the fugitive: Applying remote sensing to
terrestrial animal distribution and diversity. Int. J. Appl. Earth Obs. Geoinf.
9:1-20.

Lim, K., P. Treitz, M. Wulder, B. St-Onge y M. Flood. 2003. LIDAR remote sensing
of forest structure. Prog. Phys. Geogr. 27:88-106.

Lozano, F. J., S. Suarez-Seoane y E. de Luis. 2007. Assessment of several
spectral indices derived from multi-temporal Landsat data for fire
occurrence probability modelling. Remote Sens. Environ. 107:533-544.

Maldonado-Marin, J. D., L. C. Alatorre-Cejudo, M. E. Torres-Olave, E. Sanchez-
Flores, A. Granados-Olivas y L. Bravo-Pefia. 2016. Dinamica temporal de
la actividad vegetal en zonas degradadas por Ips confusus en bosque de
Pinus cembroides: region central de Chihuahua (2000-2014). En
Estudios territoriales en México: percepcidon remota y sistemas de
informacion espacial. L. C. Alatorre-Cejudo, L. C. Bravo-Pefia, L. C.
Wiebe-Quintana, M. E. Torres-Olave, M. I. Uc-Campos y M. O. Gonzalez-
Ledn, eds. Universidad Autonoma de Ciudad Juarez, Chihuahua, México.

Mannan, A., J. Liu, F. Zhongke, T. Ullah-Khan, S. Saeed, B. Mukete, S.
ChaoYong, F. Yongxiang, A. Ahmad, M. Amir, S. Ahmad y S. Shah. 2019.
Application of land-use/land cover changes in monitoring and projecting
forest biomass carbon loss in Pakistan. Glob. Ecol. Conserv. 17:e00535.

13



Massek, J. F., D. J. Hayes, M. J. Hughes, S. P. Healey y D. P. Turner. 2015. The
role of remote sensing in process-scaling studies of managed forest
ecosystems. For. Ecol. Manag. 355:109-123.

Medellin, C. y L. Corrales. 2019. Sistemas de monitoreo forestal en México.
Centro Agrondmico Tropical de Investigacion y Ensefianza (CATIE).
Turrialba, Costa Rica.

Meyer, W. B. y B. L. Turner Il. 2001. Changes in Land Use and Land Cover: A
Global Pespective. 2a ed. Editorial Cambridge University Press, New
York, E.U.A.

Mori, A. S., K. P. Lertzman y L. Gustafsson. 2017. Biodiversity and ecosystem
services in forest ecosystems: a research agenda for applied forest
ecology. J. Appl. Ecol. 54:12-27.

Nadal, A. y F. Aguayo. 2020. Los motores de la degradacion ambiental: el modelo
macroecondmico y la explotacion de los recursos naturales en América
Latina. 1a ed. Publicacion de las Naciones Unidas. Ciudad de México,
México.

Nasiri, V., A. A. Darvishsefat, R. Rafiee, A. Shirvany y M. Avateffi-Hemat. 2019.
Land use change modeling through an integrated Multi-Layer Perceptron
Neural Network and Markov Chain analysis (case study: Arasbaran
region, Iran). J. For. Res. 30:943-957.

Navarro, G., |. Caballero, G. Silva, P. C. Parra, A. Vazquez y R. Caldeira. 2017.
Evaluation of forest fire on Madeira Island using Sentinel-2A MSI imagery.
Int. J. Appl. Earth Obs. Geoinf. 58:97-106.

Paruelo, J. M. 2008. La caracterizacion funcional de ecosistemas mediante
sensores remotos. Ecosistemas 17:4-22.

Pause, M., C. Schweitzer, M. Rosenthal, V. Keuck, J. Bumberger, P. Dietrich, M.
Heurich, A. Jung y A. Lausch. 2016. In Situ/Remote Sensing Integration
to Assess Forest Health-A Review. Remote Sens. 8:471.

Pearce, D. W.y G. T. Pearce. 2001. The Value of Forest Ecosystems. Secretariat
of the Convention on Biological Diversity. Quebec, Canada.

Pinedo-Alvarez. A., J. A. Prieto-Amparan, F. Villarreal-Guerrero, M. Martinez-
Salvador, C. Pinedo-Alvarez y A. Melgoza-Castillo. 2018. Diagndstico
ambiental y andlisis espacial de la Sierra Tarahumara. 1a ed. Proyecto
Tarahumara Sustentable. Universidad Autonoma de Chihuahua.
Chihuahua, México.

Pratihast, A. K., M. Herold, V. De-Sy, D. Murdiyarso y M. Skutsch. 2013. Linking
community-based and national REDD+ monitoring: a review of the
potential. Carbon Manag. 4:91-104.

Prieto-Amparan, J. A., F. Villarreal-Guerrero, M. Martinez-Salvador, C.
Manjarrez-Dominguez, G. Vazquez-Quintero y A. Pinedo-Alvarez. 2019.

14



Spatial near future modeling of land use and land cover changes in the
temperate forests of Mexico. PeerJ 7:e6617.

Rozenstein, O. y A. Karnieli. 2011. Comparison of methods for land-use
classification incorporating remote sensing and GIS inputs. Appl. Geogr.
31:533-544.

Ruiz-Pérez, M., C. Garcia-Fernandez y J. A. Sayer. 2007. Los servicios
ambientales de los bosques. Ecosistemas. 16:88-89.

Rzedowski, J. 1991. Diversidad y origenes de la flora fanerogamica de México.
Act. Bot. Mex. 14:3-21.

Sing, S., S. Reddy, S. V. Pasha, K. Dutta, K. R. L. Saranya y K. V. Satish. 2017.
Modeling the spatial dynamics of deforestation and fragmentation using
Multi-Layer Perceptron neural network and landscape fragmentation tool.
Ecol. Eng. 99:543-551.

SEMARNAT (Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales). 2016.
Anuario estadistico de la produccién forestal 2016. 1a ed. Secretaria de
Medio Ambiente y Recursos Naturales. Ciudad de México, México.

SEMARNAT (Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales). 2013.
Informe de la situacion del medio ambiente en México. Compendio de
estadisticas ambientales. Indicadores clave y de desempefio ambiental.
En:
https://appsl.semarnat.gob.mx:8443/dgeia/informe_12/pdf/Cap0_docs
previos.pdf. Consultado 1 Septiembre 2019.

SEMARNAT (Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales). 2020.
Cambios en el Uso de Suelo. En:
https://appsl.semarnat.gob.mx:8443/dgeia/informel8/tema/cap2.html#t
ema2. Consultado 23 Abril 2020.

SEMARNAT (Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales). 2021.
Numero de incendios forestales. En:
http://dgeiawf.semarnat.qob.mx:8080/ibi_apps/WFServlet?IBIF _ex=D3
RFORESTAO05 01&IBIC user=dgeia_mce&IBIC pass=dgeia_mce&NO
MBREENTIDAD=*&NOMBREANIO=*. Consultado 22 Junio 2021.

USGS (United Sates Geological Survey). 2019. Landsat Missions. En:
https://www.usgs.gov/core-science-systems/nli/landsat. Consultado 28
Junio 2020.

Veldkamp, A. y E. F. Lambin. 2001. Predicting land-use changes. Agric. Ecosyst.
Environ. 85:1-6.

Veraberveke, S., S. Lhermitte, W. W. Verstraeten y R. Goossens. 2011.
Evaluation of pre/post-fire differenced spectral indices for assessing burn
severity in a Mediterranean environment with Landsat Thematic Mapper.
Int. J. Remote Sens. 32: 3521-3537.

15


https://apps1.semarnat.gob.mx:8443/dgeia/informe_12/pdf/Cap0_docs_previos.pdf
https://apps1.semarnat.gob.mx:8443/dgeia/informe_12/pdf/Cap0_docs_previos.pdf
https://apps1.semarnat.gob.mx:8443/dgeia/informe18/tema/cap2.html#tema2
https://apps1.semarnat.gob.mx:8443/dgeia/informe18/tema/cap2.html#tema2
http://dgeiawf.semarnat.gob.mx:8080/ibi_apps/WFServlet?IBIF_ex=D3_RFORESTA05_01&IBIC_user=dgeia_mce&IBIC_pass=dgeia_mce&NOMBREENTIDAD=*&NOMBREANIO=*
http://dgeiawf.semarnat.gob.mx:8080/ibi_apps/WFServlet?IBIF_ex=D3_RFORESTA05_01&IBIC_user=dgeia_mce&IBIC_pass=dgeia_mce&NOMBREENTIDAD=*&NOMBREANIO=*
http://dgeiawf.semarnat.gob.mx:8080/ibi_apps/WFServlet?IBIF_ex=D3_RFORESTA05_01&IBIC_user=dgeia_mce&IBIC_pass=dgeia_mce&NOMBREENTIDAD=*&NOMBREANIO=*
https://www.usgs.gov/core-science-systems/nli/landsat

ESTUDIO I. PROYECCION DE CAMBIOS DE USO DE SUELO EN UN
BOSQUE TEMPLADO MEDIANTE CADENAS DE MARKOV

POR:

JesuUs Salvador Ibarra-Bonillal, Federico Villarreal-Guerrero?, Jesus Alejandro
Prieto-Amparan?, Eduardo Santellano-Estrada! y Alfredo Pinedo-Alvarez?!,”

Facultad de Zootecnia y Ecologia, Universidad Auténoma de Chihuahua.
Periférico Francisco R. Almada km 1., C.P. 31453. Chihuahua, Chih. México.

(enviado para publicacion)

16



RESUMEN
PROYECCION DE CAMBIOS DE USO DE SUELO EN UN BOSQUE
TEMPLADO MEDIANTE CADENAS DE MARKOV
POR:
|.D.T. JESUS SALVADOR IBARRA BONILLA
Maestria en Ciencias en Produccion Animal
Secretaria de Investigacion y Posgrado
Facultad de Zootecnia y Ecologia
Universidad Autonoma de Chihuahua
Presidente: D. Ph. Alfredo Pinedo Alvarez
Los cambios de uso de suelo (CUS) son uno de los principales factores
gue contribuyen a la degradacion del ecosistema y al cambio ambiental global.
Cadenas de Markov (CM) es una técnica ampliamente utlizada para la
evaluacion espaciotemporal de los CUS, permitiendo la proyeccién variable del
paisaje basado en el potencial multidireccional de estos. Este estudio evalud los
CUS en una cuenca de bosque templado perturbada del norte de México durante
el periodo 1990-2019. Ademas, tres escenarios de uso de suelo (US), empleando
el modelo CM, fueron proyectados para 2048. Técnicas de clasificacion
supervisada fueron realizadas con imagenes Landsat para generar mapas de
CUS. Resultados del indice Kappa mostraron una precision de 85y 85.8 % para
las clasificaciones de 1990 y 2019, respectivamente. Durante el periodo
evaluado, procesos de degradacion y deforestacion en la cuenca fueron los
factores principales de disturbio, causando que el bosque de pino-encino

mostrara la mayor pérdida de cobertura (190.81 km?). Por el contrario, las areas
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abiertas indicaron el mayor incremento en su cobertura, lo cual indica a las
actividades antropogénicas como el principal impulsor causante de cambios en
el ecosistema. Las proyecciones para 2048 indican que los procesos de
degradacion y deforestacion continuaran, esperando incrementos en cobertura
de areas abiertas, selva baja caducifolia, y bosque secundario. Las condiciones
actuales y proyectadas del paisaje destacan la importancia de la implementacién
de estrategias de conservacion y restauracion, asi como politicas publicas
responsables en el area de estudio para mitigar los impactos en estos

ecosistemas.
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ABSTRACT
PROJECTION OF LAND USE LAND COVER CHANGES IN A TEMPERATE
FOREST WITH MARKOV CHAINS
BY:
|.D.T. JESUS SALVADOR IBARRA BONILLA

Land Use Land Cover (LULC) change is one of the main factors
contributing to ecosystem degradation and to the global climate change. The
Markov Chains (MC) is a widely used technique for the spatio-temporal evaluation
of LULC changes, allowing the projection of the landscape variability based on
the multidirectional potential of LULC changes. This study assessed the LULC
changes in a disturbed temperate forest basin of northern México during the
period 1990-2019. In addition, three LULC scenarios, employing the MC model,
were projected for 2048. Supervised classification techniques were performed on
data from Landsat sensors to generate LULC maps. Results from the Kappa index
showed a precision of 85 and 85.8 % for the classifications of 1990 and 2019,
respectively. During the evaluated period, degradation and deforestation
processes in the basin were the main factors of disturbance, causing the pine-oak
forest to show the biggest loss of coverage (190.81 km?). Conversely, open lands
showed the biggest increase in its coverage, which indicates anthropogenic
activities as the main driver causing changes on the ecosystem. Projections for
2048 indicate processes of degradation and deforestation will continue, expecting
increases in coverage for open lands, deciduous forest, and secondary forest.
The current and projected conditions of the landscape highlight the importance of

the implementation of conservation and restoration strategies, as well as
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responsible public policies in the study area to mitigate the impacts on these

ecosystems.
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INTRODUCCION

Los cambios de uso de suelo (CUS) son considerados como uno de los
factores que mas contribuyen con la dinamica del cambio ambiental global
(Agarwal et al., 2002; Perring et al., 2016). Los efectos de los CUS estan
asociados a procesos de fragmentacion y degradacion, causando de la pérdida
de la biodiversidad de los ecosistemas naturales (Manjarrez-Dominguez et al.,
2015; Prieto-Amparan et al., 2016; Adhikari y Hansen, 2018).

Con frecuencia, estos cambios son provocados por la apertura de tierras
a la agricultura, sobrepastoreo, expansion de las areas urbanas, incendios
forestales, entre otras (Halmy et al., 2015; Liu et al.,2019; Mishra et al., 2020),
causando serias consecuencias en el balance de los procesos biogeoquimicos
(Turner et al., 2006). Aunado a lo anterior, el cambio climatico esta elevando la
temperatura del planeta, provocando una reduccion de las regiones templadas y
migracion de las especies a zonas mas elevadas y templadas (Sdenz-Romero et
al., 2016). Estos factores convierten a los bosques templados como una de las
comunidades vegetales mas amenazadas (Landuyt et al., 2018).

En la Ultima década, un gran numero de proyectos de investigacion han
surgido con el objetivo de entender y monitorear los CUS (Garg et al., 2017,
Khare et al.,2017; Qi et al., 2019). La mayoria de estos trabajos de investigacion,
evallan los cambios espacio-temporales y sus efectos sobre el ecosistema,
sociedad, asi como el componente econémico.

Adicionalmente, la disponibilidad de datos de sensores remotos en forma
libre y de excelente resolucion espacial, espectral y temporal, representan una

herramienta clave en el monitoreo y evaluacion de CUS (Reis, 2008; Yu et al.,
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2011; Chowdhury et al., 2020). Una de las plataformas mas exitosas en la colecta
de datos sobre la superficie terrestre han sido los satélites de la serie Landsat,
con datos desde los 1972 a la fecha y de cobertura global (Hansen y Loveland,
2012; Viana et al., 2019). Con esa disponibilidad de informacion multitemporal, y
con el desarrollo de métodos geoestadisticos aplicados al andlisis de CUS, en la
actualidad es posible entender mejor los efectos de los CUS sobre los
ecosistemas (Singh, 1989; Meshesha et al., 2016; Rahman, 2016; Olorunfemi et
al., 2020).

Los modelos de CUS tienen una amplia aplicacion en el campo del
monitoreo y evaluacién de los recursos naturales, y se basan en la deteccion
localizada de cambios ocurridos o que potencialmente pueden ocurrir en un
tiempo y espacio determinado (Muller y Middleton, 1994). Comunmente, las
variables que actian como impulsoras de un cambio, estan representadas por
caminos, vias de ferrocarril, asentamientos humanos, actividades agricolas, entre
otras (Bello et al., 2018; Karimi et al., 2018; Rousta et al., 2018). A través de la
base de datos multitemporal, los cambios son determinados, y una matriz de
transicion de CUS es establecida, y con la integracion de variables ambientales
como impulsoras del cambio, se puede establecer escenarios futuros (Pontius y
Malanson, 2005; Amini Parsa et al., 2016; Mishra y Rai, 2016). La evaluacién de
los escenarios futuros, proporciona informacion base que puede ser un soporte
muy importante en la determinacion de politicas publicas para el manejo forestal
sustentable.

Cadenas de Markov (CM) es una técnica estocastica que tiene la

capacidad de calcular tasa de conversion de diferentes usos de suelo (US) y
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proyectar su tendencia futura (Arsanjani et al.,, 2012; Kumar et al., 2014;
Khawaldah, 2016). Este método, se basa en el uso de una matriz de probabilidad
de transicion de CUS entre dos fechas. Esta es utilizada para evaluar la
probabilidad de cambio de cada pixel que pertenece a una clase y los cuales
pudieran ser transformados a otra clase (Gidey et al., 2017; Paul et al., 2018;
Mansour et al., 2020).

En México, los bosques templados ocupan aproximadamente 32 millones
de ha, representando cerca del 20 % del territorio nacional. En estos ecosistemas
ocurren la mayoria de asociaciones de pinos y encinos del mundo (Challenger y
Caballero, 1998; Rzedowski, 1991). La mayor regién de bosques templados de
México se encuentra en el estado de Chihuahua, especificamente en la “Sierra
Madre Occidental”. Esta region es una fuente importante de servicios
ambientales, principalmente biomasa (como es el caso de productos maderables)
y se caracteriza por tener una de la mas alta diversidad de habitats y riqueza de
especies en América del Norte (Gonzalez-Elizondo et al.,, 2013). Dada la
abundancia de recursos naturales en esta cuenca, el ser humano se ha asentado
histéricamente debido a los valiosos insumos que brindan estos ecosistemas,
gue incluyen principalmente lefia para cocinar y generar calor, asi como madera
para la construccién (CONABIO, 2014).

En los uUltimos afios, esta region ha experimentado cambios graduales en
sus ecosistemas, donde se han incrementado los niveles de fragmentacion y
perturbacion. Eso, sumado a problemas socioecondmicos (pobreza,

marginacion), inestabilidad politica, asi como un uso inadecuado de la tierra, ha
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provocado diferentes magnitudes de degradacion en estos ecosistemas (Pinedo
et al., 2018).

Los estudios recientemente realizados en la region se han centrado
principalmente en los efectos del manejo forestal en los servicios ecosistémicos
(Monarrez-Gonzalez et al., 2018), cuestiones relacionadas al monitoreo forestal
(Martinez-Salvador et al., 2019), y dltimamente, sobre las estructuras forestales
(Prieto-Amparan et al., 2019). Por lo tanto, los estudios sobre los CUS y sus
proyecciones basadas en escenarios aun son limitados. Dichos estudios podrian
servir como base para la toma de decisiones y para la implementacion de
politicas publicas para mitigar los efectos adversos de los CUS.

Con base en lo anterior, este estudio se enfoco en evaluar CUS en una
cuenca de bosque templado de Chihuahua, México. Basado en las tendencias
actuales, se utiliz6 CM para determinar los escenarios futuros. Especificamente,
los objetivos fueron 1) analizar los CUS en el periodo 1990-2019 a través de una
matriz de tabulacién cruzada y cuantificacion de los procesos de cambio; 2)
determinar las tendencias de la cobertura vegetal; 3) generar mapas de potencial
de transicion basados en variables utilizadas como impulsoras del cambio; y 4)

proyectar escenarios futuros de US a través de CM.
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MATERIALES Y METODOS
Localizacion del Area de Estudio

El &rea de estudio es una cuenca de bosques templados localizada en la
region suroeste del estado de Chihuahua, México, entre las coordenadas
26°54°14"" a 28°11°25”" Ny 106° 59" 57" a 108°43°10"" O (Figura 1). Cubre una
superficie de 14,117 kmz2, donde los municipios de Guachochi, Urique y Bocoyna
representan cerca del 50 % de la cuenca. Los climas representativos son el
semifrio subhimedo y templado subhimedo, con una temperatura desde 5 hasta
18 °C y con rangos de precipitacion de 400-1200 mm. Se presenta una topografia
compleja, con una altitud desde 177 hasta 2,980 msnm, y ecosistemas de bosque
templado y selva baja caducifolia (INEGI, 2018).

Las especies dominantes incluyen Abbies ssp., Picea ssp., Pinus ssp. y
Quercus spp., Yy las actividades econémicas como el aprovechamiento forestal
han contribuido al desarrollo de los asentamientos humanos a lo largo de la
region (Lebge-Keleng et al., 2015).

Metodologia

Fuente de datos. Imagenes satelitales Landsat de los sensores Thematic
Mapper (TM) 5 y Operational Land Image (OLI) 8 de 1990 y 2019 fueron
utilizadas. Para los dos afios evaluados, la informacion fue extraida de la escena
033/041 (USGS, 2019). Las imagenes se adquirieron libres de nubes y con una
vegetacion visualmente madura. Las caracteristicas especificas de las escenas
se muestran en el Cuadro 1.

Procesamiento de imagenes y composicion de bandas. Se aplicaron

procesos de correccion radiomeétrica a las imagenes con el plugin Semi-automatic
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Figura 1. Localizacion del area de estudio y sus localidades principales.
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Cuadro 1. Caracteristicas de las imagenes satelitales

Sensor Fecha Numero de bandas Resolucion espacial

6 bandas espectrales, 1
T™M5 20/04/1990 térmica 30 m, 120 m
8 bandas espectrales, 1

OoLI8  23/06/2019 pancromatica, 2 térmicas 30m, 15m, 100 m
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Classification version 6.4.2. (Congedo, 2016) para el software QGis v.3.12.2
(software de cddigo abierto). Este proceso convirtid los “nimeros digitales” de las
bandas satelitales a valores fisicos de reflectancia (Chander et al., 2009). El

proceso de correccion radiométrica se detalla en las Ecuaciones 1y 2.

) (LMAXA- LMIN,
\=

Qcal max”~ Qcal min

> (Qcal' Qcal min ) + LMIN)\ (1)

L, *d?
PA~ <ESUNA- Cos¢s> )

Donde L, es la radiancia espectral (w m-?), LMAX, es la radiancia espectral
del sensor escalada al valor Qcal max (W m2), LMIN, como radiancia espectral del
sensor escalada al valor Qca min (W m), Qca como el valor cuantificado del pixel
calibrado (en numeros digitales), Qcal max Y Qca min COMO l0s valores maximos y
minimos cuantificados de pixel calibrado correspondiente al valor (en niveles
digitales); ps es reflectancia de la Atmosfera Superior (TOA por sus siglas en
inglés) (adimensional), L, es radianza espectral (en w m2), d2 como la distancia
de la Tierra al Sol (en unidades astronémicas), ESUN, definida como la media de
la radiacion solar exoatmosférica (en w m?) y cos®s como el angulo cenital solar
(en grados).

Una vez realizada la correccion radiométrica, se generé una imagen en
falso color para facilitar el analisis visual y mejorar la discriminacién de la
cobertura terrestre (Yang y Huang, 2016). Para Landsat TM 5, se utilizaron las
bandas 7 (2.08-2.35 ym), 4 (0.76-0.90 ym) y 2 (0.52-0.60 pym), mientras que las
bandas 7 (2.11-2.29 pym), 5 (0.85-0.88 ym) y 3 (0.53-0.59 pm) se emplearon para

Landsat OLI 8.
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Clasificacion de US. Se aplicaron procesos de clasificacion supervisada
para la generacion de clases de US de los afios 1990 y 2019, ejecutando el
método de Maxima Verosimilitud (Ecuacion 3), el cual utiliza una regla
paramétrica al integrar areas de entrenamiento para clasificar la imagen, y se ha

empleado en investigaciones previas (Vazquez-Quintero et al., 2016).

gi (x) = Inp (wi) — %m | Zi - %(x—mi)TZi_l (x —m)) 3)

Donde gi es clase, x es n-dimensional (siendo n el nimero de bandas),
p(wi) es la probabilidad de que la clase wi aparezca en la imagen y sea asumida
para todas las clases, )i es el determinante de la matriz de covarianza para la
clase wi, it es la matriz inversa y mi es el vector.

En este estudio, cinco clases de US fueron definidas (Cuadro 2). Para
evaluar la precision de los mapas de US, se estimé el coeficiente Kappa
(Ecuacién 4), una técnica multivariante donde los valores en el rango 0-1 definen
la precision del usuario a través de la integracion de puntos de control (Rwanga
y Ndambuki, 2017). Se establecieron un total de 150 puntos asignados al azar en

las dos escenas de estudio para compararlos con los mapas de US generados.

NZ*X 2 (X xX 1)
N2—55(X; xX ;)

(4)

Kappa =

Donde Kappa es el indice Kappa, k es el numero de filas de la matriz, Xii es
el nimero de observaciones en la fila iy la columna i (a lo largo de la diagonal),
Xi+ y X+i como el margen total para la fila i y columna i, y N como el numero total
de observaciones.

Andlisis de CUS. Para determinar la dinamica espacial durante 1990-
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Cuadro 2. Clases de US establecidas

Clase de US

Descripcion

Areas abiertas

Bosque de encino

Bosque de pino-encino

Selva baja caducifolia

Bosque secundario

Areas sin vegetacion, pastizales, asentamientos
humanos, cuerpos de agua, zonas agricolas

Bosque con dominancia de especies de encino
Bosques mixtos con dominancia de especies de pino
y encino

Bosque seco

Bosque con poca cobertura
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2019, se desarrolld6 un analisis de los CUS. Esta técnica permite observar
patrones de cambio espacio-temporales al comprender su extension, tipo y
configuracion espacial en la ubicacion (Armenteras et al., 2019).

Se empled el modulo Land Change Modeler (LCM) de programa Terrset
Geospatial Monitoring and Modeling software 18.31 (Eastman, 2017), el cual ha
sido ampliamente utilizado en diversos casos de estudio (Reddy et al., 2017,
Hamad et al., 2018; Nahib et al., 2018).

Los resultados de los CUS fueron ajustados en una matriz de tabulacion
cruzada (Pontius et al., 2004) para comparar superficies entre los afios

evaluados. Se calcul6 una tasa anual de cambio con la Ecuaciéon 5 (FAO, 1996).

1
q= [(j—i)ﬁ — 1] * 100 (5)

Donde q es la tasa de cambio; A1 y Az son los tiempos 1 y 2,
respectivamente; y n es el lapso del tiempo A; al Az

Como parte esencial de este estudio, los procesos de cambio fueron
categorizados de una manera similar a Gao et al. (2018), detallando tres tipos de
cambio: deforestacion (conversion de cobertura vegetal a cobertura no-vegetal);
degradacion (reduccidon de la cobertura del dosel arbdéreo debido a tala,
incendios, plagas y enfermedades, etc.); y recuperacién (cambios inversos a
procesos de degradacion/deforestacion). Asimismo, mapas de
ganancias/pérdidas en las clases de vegetacion (bosque de encino, pino-encino,

selva baja caducifolia y bosque secundario) fueron generados para determinar la

dinamica de la vegetacion en la region.
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Potenciales de transicion y variables impulsoras de cambio. Se

generaron mapas de potenciales de transicion para tres submodelos de acuerdo
a los procesos de cambio observados: deforestacion (SUBdefo), degradacion
(SUBdegra) y recuperacion (SUBreco). Estos mapas se crearon integrando
transiciones en submodelos de acuerdo con los procesos de cambio
establecidos, a los que posteriormente se adjuntaron variables explicativas para
generar mapas de potenciales de transicion (Mishra et al., 2014).
Una vez definidos los submodelos, se aplic6 una seleccién y evaluacion de
variables impulsoras (estaticas y dinamicas) segun el tipo de submodelo (Cuadro
3). Para estimar el poder de influencia de cada variable, se utilizd el coeficiente
Cramer's V que, de acuerdo con Parsamehr et al. (2020), es un parametro
estadistico con valores de 0 a 1 donde los valores cercanos a 1 representan una
relacion significativa entre el tipo de transicion y la variable impulsora. Sin
embargo, no debe considerarse como ultimo criterio de seleccién, debido a los
requerimientos matematicos que necesita el submodelo. Para lograr resultados
precisos en los submodelos, se atendieron las recomendaciones de Eastman
(2020) sobre la mejora del resultado del coeficiente Cramer’s V a través del
modulo “Variable Transformation Utility” incluido en LCM, y para este estudio, la
transformacién se ejecutd solo para las variables de tipo “dinamica” con la
transformacién “logaritmo natural”.

Para la generacion de mapas de potencial de transicion se aplico la red
neuronal Multi-Layer Perceptron (MLP). Esta técnica tiene la capacidad de
generar potenciales de transicion a través de algoritmos que modelan funciones

no lineales (Shen et al., 2020). En este estudio se ejecutaron los parametros pre-
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Cuadro 3. Variables explicativas aplicadas para predecir potenciales de transicion

Tipo de Variable Nombre Unidad
Estatica Altitud m

Estatica Pendiente °

Estatica Exposicion Adimensional
Dinamica Distancia hacia areas abiertas (2019) m

Dindmica Distancia hacia disturbio m

Dindmica Distancia hacia caminos m

Dindmica Distancia hacia vias férreas m

Distancia hacia localidades con 1-49

Dindmica habitantes "
Distancia hacia localidades con 50-249
Dindmica habitantes "
Dindmica Distancia hacia localidades con mas de
250 habitantes "
Dindmica Distancia hacia rios m
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determinados asignados por el MLP (10,000 interacciones; 50% de muestras
para entrenamiento, 50 % de muestras para prueba; entrenamiento automatico y
tasa de aprendizaje dinamico). El desempefio de las variables explicativas para
la generacion de potenciales de transicion en cada submodelo se evalu6 a través
de tasas de precision y medidas de habilidad resultantes durante los procesos de
entrenamiento en la MLP.

Escenarios futuros. Para la modelacion de escenarios futuros, la opcion
de CM fue empleada, que se basa en la probabilidad de transicion y la distribucion
actual entre dos estados determinados (Baker, 1989). Procesos como CM, tienen
un papel importante en el estudio de los recursos naturales, debido a que sirven
como una herramienta de decision para la evaluacion del manejo sustentable del
ecosistema en cualquier region (Prieto-Amparan et al., 2019).

En este estudio se utilizé el panel “Change Prediction” de LCM, generando
una matriz de probabilidad de transicion y proyectando la distribucién de US con
la opcion CM. Los escenarios futuros se generaron a través de la dinamica de
CUS observada durante 1990-2019. Aqui, se aplicaron simulaciones de US
futuros basadas en los submodelos SUBdefo, SUBdegra y SUBreco. El afio
proyectado fue 2048 (29 afios a partir de 2019), el mismo lapso de afios existente
entre 1990 y 2019. La Figura 2 muestra del proceso metodolégico seguido en

este estudio.
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RESULTADOS Y DISCUSION
Precision de la Clasificacién de Mapas de US

A través del coeficiente Kappa, los valores de precision mostraron
resultados similares para 1990 y 2019. Para 1990 y 2019, las areas abiertas y
bosque de encino resultaron como la clase con la mayor precision,
respectivamente. Los valores de precision Kappa se muestran en el Cuadro 4.
En esta cuenca, las clases de bosque de encino y bosque de pino-encino
mostraron la mayor dominancia en los afios evaluados, mientras que el bosque
secundario se observo como la clase de menor superficie.

De acuerdo con Landis y Koch (1977), el coeficiente Kappa se puede
asumir como "moderadamente fuerte" a partir de valores en el rango de 41 a 60
%, mientras que los resultados mayores a 61 % son “sustanciales y
completamente utiles”. En el presente caso, un Kappa global del 85% indicé una
alta precision en las clasificaciones, para ambos afios. Amini Parsa y Salehi
(2016) encontraron en su caso de estudio valores de precision a través del
coeficiente Kappa de 85 % en precision general en los mapas clasificados, muy
similar al presente caso.

CUS (1990-2019)

Los CUS se integraron en una matriz de tabulacion cruzada, mostrada en
el Cuadro 5. Un total de 334.2 km? fue el area correspondiente a procesos de
deforestacion, degradacion y recuperacion en el lapso evaluado. Para el presente
caso, la degradacion fue el mayor proceso de cambio (220.05 km?), seguido de

la deforestacion (107.51 km?2). Una minima superficie de recuperacion también
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Cuadro 4. Precision de los mapas de US de 1990 y 2019

Clase Precision 1990 (%) Precision 2019 (%)
Areas abiertas 91.8 83.9
Bosque de encino 78.1 95.5
Bosque de pino-encino 91.4 83.3
Selva baja caducifolia 87.8 83.9
Bosque secundario 76.0 83.6
Kappa global 85.0 85.8
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Cuadro 5. Matriz de tabulacién cruzada de 1990-2019

Total 2019
1990-2019 AA2 BEP BPE® SBcCd BS®
(km2)

AA2 920.66 0.00 0.00 6.64 0.00 927.30
BEP 49.73 4062.80 0.00 70.16 0.00 4182.69
BPE¢ 41.20 64.65 5524.68 12.61 72.30 5715.43
sBcd 3.78 0.00 0.00 2531.78 0.00 2535.56
BSe 12.80 0.00 0.00 0.34 743.06 756.19
Total 1990

1028.18 4127.45 5524.68 2621.52 815.35 14117.18

(km2)

2 Areas abiertas.

b Bosque de encino.

¢ Bosque de pino-encino.
d Selva baja caducifolia.

€ Bosque secundario.
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ocurrio (6.64 km2).

En el periodo evaluado, todas las clases de US sufrieron un aumento en
su cobertura, con excepcion del bosque de pino-encino, el cual no indicé un
aumento en el lapso final. Aunado a esto, el bosque de pino-encino fue la clase
gue mayor transicion de 1990 a 2019, principalmente hacia procesos de
degradacion, mientras que la selva baja caducifolia sefial6 la clase menos
transformada (Figura 3).

En este estudio, los principales procesos de cambios fueron la
degradacion y deforestacion. Diversas investigaciones sefialan que los incendios,
la fragmentacion, plagas y la intensificacion de la actividad agropecuaria son
factores inmediatos que se atribuyen como causas principales de cambios en el
ecosistema (van Lierop et al., 2015; Kessy et al., 2016; Silva et al., 2018). En los
ultimos afos, los bosques templados de Chihuahua han sido afectados por
fendbmenos naturales y antrépicos, siendo los casos mas relevantes incendios
forestales (Valdéz-Zavala et al., 2018), plagas y enfermedades (del-Val y Saenz-
Romero, 2017) asi como tala ilegal (Cruz y Delgado, 2018).

Comparacién entre US (1990-2019)

Para 1990 y 2019, el bosque de pino-encino fue el US dominante. Para
2019, se detectd una disminucion en las superficies de clases de vegetacion,
especificamente en las clases de bosque de pino-encino y bosque de encino,
mostrando una reduccion de 1.35 y 0.39%, respectivamente, mientras que areas
abiertas aumentaron en 0.71%. A la vez, las clases de selva baja caducifolia y

bosque secundario aumentaron para 2019.
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Para el periodo evaluado, la clase de bosque de pino-encino sefal6 el
mayor cambio de cobertura, y junto con el bosque de encino, estas clases fueron
las dnicas que indicaron pérdidas en cobertura. Por el contrario, las areas
abiertas, selva baja caducifolia y bosque secundario incrementaron de 1990 a
2019, detallando a las areas abiertas como el segundo cambio mas importante.
Las tasas de cambio anual ubicaron a las areas abiertas como la clase con la
mayor transicion, mientras que el bosque de encino experimento la tasa mas baja
(Cuadro 6).

Para este estudio, se observaron cantidades considerables de cambios en
bosques de pino-encino y areas abiertas. Investigaciones sefiala que los mayores
cambios en el bosque se perciben como procesos en los que la vegetacion esta
reduciendo su cobertura mientras que los asentamientos humanos o las areas
abiertas aumentan constantemente (Novo-Fernandez et al., 2018; Rodriguez-
Echeverry et al., 2018; Mendoza-Ponce et al., 2019). Ademas, el
aprovechamiento forestal, especificamente la extraccibn de madera, puede
atribuirse como un factor importante de esta perturbacion de la cobertura de
bosque de pino-encino en el area de estudio.

Frey et al. (2019) encontraron que las empresas forestales comunitarias
en México han tenido un impacto positivo en la producciéon y aprovechamiento de
madera, proporcionando ingresos y produccion a traves del uso del bosque. Lo
mencionado indica que, con la presencia de una region rica en biodiversidad, el
uso de los recursos naturales juega un papel importante en la satisfaccion de las
necesidades de la poblacion.

Ganancias/Pérdidas en la Vegetacion
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Cuadro 6. Comparacion de las clases de US en el lapso 1990-2019

1990 2019 _ Tasa anual
Cambio
Clases de cambio
) ) ) ) (km?2)
Area (km2) Area (%) Area (km2) Area (%) (%)
AA2 927.50 6.57 1028.38 7.28 100.88 0.36
BEP 4182.52 29.63 4127.33 29.24 -55.19 -0.05

BPE® 5714.96 40.48 5524.15 39.13 -190.81 -0.12
SBCY 2535.24 17.96 2621.16 18.57 85.92 0.11

BS® 756.61 5.36 815.81 5.78 59.21 0.26

a Areas abiertas.

b Bosque de encino.

¢ Bosque de pino-encino.
d Selva baja caducifolia.

€ Bosque secundario.
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El analisis de las clases de vegetacion reveld que las pérdidas fueron
mayores que las ganancias, lo que expone tendencias hacia procesos de
deforestacion y degradacion. Principalmente se observan incrementos en selva
baja caducifolia y bosque secundario, mientras que el bosque de encino y pino-
encino disminuyo en cuanto a cobertura.

En la cuenca, la mayor ganancia fue para la selva baja caducifolia, con un
total de 89.73 km2, mientras que el bosque de pino-encino no presento
incrementos en la temporalidad observada. Por el contrario, el bosque de pino-
encino representd la mayor perdida en vegetacion, con 190.68 km2 (Gréfica 1).
Los mapas de ganancias/pérdidas en la vegetacion se detallan en la Figura 4.

De forma evidente, las mayores afectaciones en la regién corresponden

para los bosques de pino-encino y encino. De acuerdo a la CONAFOR (2016),
uno de los principales factores atribuidos a la pérdida de cobertura vegetal son
los incendios forestales, y durante el periodo 1995-2016, un promedio anual de
870 incendios fue detectados sobre los bosques del estado de Chihuahua, con
mayor ocurrencia en 2011 y 2012 que afectd principalmente a los municipios de
Guadalupe y Calvo, Guachochi, Madera, Bocoyna y Balleza.
Ademas, la degradacion ha sido un factor importante de cambios en bosques en
México, contabilizando a nivel nacional mas de 1.14 millones de ha degradadas
entre 1993 y 2011. En Chihuahua, en el periodo 2002-2011, una tasa anual de
degradacion de -0.32% a -0.57% fue detectada (SEMARNAT, 2016).
Escenarios Proyectados de US para 2048

Como proceso inicial, los valores del coeficiente Cramer’s V para cada

variable fueron obtenidos (Cuadro 7). Para el presente estudio, las variables
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explicativas mostraron que la correlacion general mas alta fue para “distancia
hacia areas abiertas”, mientras que “exposicion” indico el valor mas bajo.

En este estudio, la integracion de las variables impulsoras revel6 que, en
general, las variables antrOpicas muestran una mejor relacién para cada
submodelo a comparacion de las topograficas. Este resultado es consistente con
Danneyrolles et al. (2019) al asumir un efecto predominante de la perturbacion
antropica sobre los cambios en la composicion de bosques templados. Asimismo,
los valores de las variables topograficas, especificamente la “altitud”, marcan un
resultado importante para determinar los potenciales de transicion, y segun
Birhane et al. (2019), se demuestra que la variabilidad topografica es un factor
influyente sobre los CUS en el bosque.

Parala generacion de los mapas de potenciales de transicion, las variables
impulsoras fueron aplicadas para cada submodelo. De tal manera, para SUBdefo
y SUBdegra se aplicaron todas las variables, mientras que SUBreco se genero
aplicando solo cuatro variables: “distancia hacia rios”, “distancia hacia
carreteras”, “altitud” y “pendiente”. Con esto, los valores de precision fueron
65.98%, 71.70% y 98.90% para SUBdefo, SUBdegra y SUBreco,
respectivamente (Gréfica 2). En este estudio, los resultados indicaron valores
aceptables de precision, a pesar del valor mas bajo detectado para SUBdefo.
Islam y Ahmed (2011) sugieren que los valores de precision para los procesos
de redes neuronales deberian llegar hasta 70 %, pero este resultado dependera
de la influencia de las variables utilizadas. Los valores de precision para los

submodelos en este estudio se consideraron apropiados, segun algunos casos
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Cuadro 7. Resultados del coeficiente Cramer’s V para todos los submodelos

Variable Cramer’s V (global)
Altitud 0.3681
Pendiente 0.1631
Exposicion 0.0468
Distancia hacia areas abiertas (2019) 0.4948
Distancia hacia disturbio 0.1700
Distancia hacia caminos 0.1063
Distancia hacia vias férreas 0.1598
Distancia hacia localidades con 1-49 habitantes 0.1295

Distancia hacia localidades con 50-249 habitantes 0.1673
Distancia hacia localidades con mas de 250

0.1162
habitantes

Distancia hacia rios 0.1316
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reportados (Gibson et al., 2018; Ansari y Golabi, 2019; Azimi et al., 2019).

Para la proyeccion de escenarios futuros, se generdé una matriz de
probabilidad de transicion basada en los cambios de 1990-2019, como paso
inicial del procedimiento de CM (Cuadro 8). Los resultados expusieron que la
mayor probabilidad de persistencia fue para la selva baja caducifolia, mientras
gue el bosque de pino-encino se asumié como la clase de menor probabilidad de
persistencia. Asimismo, la transicion de bosque secundario a areas abiertas
presentd la mayor probabilidad de cambio, en contraparte a la dinAmica de
bosque secundario a selva baja caducifolia que experimentd la menor
probabilidad de transicion.

Los mapas para cada submodelo se generaron con la matriz de
probabilidad y potenciales de transicion, detallando los resultados en el Cuadro
9.

Los escenarios proyectados mostraron suposiciones particulares sobre los
resultados de aumento/disminucién en las clases de US, esto comparado con las
superficies de 2019. SUBdefo indic6 que las areas abiertas aumentaran su
superficie en 0.75 %. Por el contrario, la cobertura vegetal disminuira,
especificando que el bosque de encino mostrara la mayor pérdida (0.35 %). Con
el modelo SUBdegra se observaran en selva baja caducifolia y bosque
secundario los mayores incrementos para 2048, con 058 % y 0.49 %
respectivamente. Mientras tanto, el bosque de pino-encino presentara la mayor
reduccion de su cobertura, con 1.02 %. Asimismo, SUBreco indico que la selva
baja caducifolia aumentara 0.05 %, lo que representara la mayor ganancia. Las

caracteristicas de este submodelo especifican que las areas abiertas sufriran un
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Cuadro 8. Matriz de probabilidad de transicion de los CUS de 1990-2019

1990-2019 AA® BEP BPE® SBCH BS®

AA? 0.9928 0.0000 0.0000 0.0072  0.0000
BEP 0.0119 0.9713 0.0000 0.0168  0.0000
BPE® 0.0072 0.0113 0.9666 0.0022  0.0126
SBCH 0.0015 0.0000 0.0000 0.9985 0.0000
BS® 0.0169 0.0000 0.0000 0.0004 0.9826

a Areas abiertas.

b Bosque de encino.

¢ Bosque de pino-encino.
d Selva baja caducifolia.

€ Bosque secundario.
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Cuadro 9. Superficies de US a 2048 para cada submodelo

Uso de SUBdefo SUBdegra SUBreco
Suelo km2 % km? % km? %
AA2 1134.49 8.04 1028.4 7.28 1020.77 7.23
BEP 4078.53 28.89 4120.06 29.19 4127.47 29.24
BPE® 5484.97 38.85 5380.65 38.11 5524.67 39.13
SBcCd 2617.59 18.54 2703.17 19.15 2628.92 18.62
BS® 801.58 5.68 884.69 6.27 815.35 5.78

2 Areas abiertas.

b Bosque de encino.

¢ Bosque de pino-encino.
d Selva baja caducifolia.

€ Bosque secundario.
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decremento de su superficie, con una reduccion del 0.05 %. Los mapas de
escenarios futuros se muestran en la Figura 5.

Para los escenarios proyectados, las superficies de US mostraran una
transformacién continua, principalmente en bosque de pino-encino, areas
abiertas y selva baja caducifolia, observandose principalmente procesos de
deforestacion y degradacion. En el presente estudio, la dinamica de éareas
abiertas y bosque de pino-encino puede asumirse por causas antropicas, esto de
acuerdo con Acacio et al. (2016) quienes han determinado que factores
antropicos como incendios, la densidad de poblacion y la accesibilidad en el
terreno son aspectos relevantes para los cambios en el bosque. Ademas, el
incremento en el aprovechamiento forestal en la regién puede resultar en una
perturbacion continua en el paisaje, esto al sefalar al bosque como un
ecosistema crucial que brinda servicios y productos, y requiere un adecuado
manejo forestal sustentable (Ceccherini et al., 2020).

Respecto a la degradacion en la regién, puede asumirse que otro tipo de
factores, principalmente la variacién en las condiciones climaticas de la region,
puedan incidir de manera considerable en este tipo de proceso de CUS. De
acuerdo a Sommerfeld et al. (2018), las condiciones mas calidas y secas estan
relacionadas con una alta perturbacion en el bioma del bosque templado, y es un

problema que aumenta constantemente.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este estudio, la transformacion del paisaje se atribuy6 a procesos de
degradacion y deforestacion. Si bien el bosque de pino-encino fue el uso de suelo
con mayor superficie, también registré la mayor pérdida, y una ganancia
imperceptible en cobertura. Esto puede deberse principalmente al aumento de
areas abiertas.

Con base en las tasas de cambio anual, las clases mas dinamicas fueron
las areas abiertas, el bosque secundario y el bosque de pino-encino. Bajo el
mismo ritmo de transformacién, el ecosistema forestal templado de esta regién
podria verse notablemente afectado en los proximos afos.

Se detectaron pérdidas considerables para los bosques de pino-encino y
encino, lo que indica un ecosistema afectado probablemente por causas
antropogénicas. Con la aplicacion de procesos estocasticos como Cadenas de
Markov, la proyeccién de escenarios futuros indica que se mantendran impactos
en las clases de vegetacion, mientras que las areas abiertas aumentaran, lo que
significa que los procesos de deforestacion y degradacion seran los principales

factores de perturbacion en el futuro.
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RESUMEN
ANALISIS DE EVENTOS PRE- Y POST-INCENDIO DE LA VEGETACION DE
UN BOSQUE TEMPLADO A TRAVES DE INDICES ESPECTRALES LANDSAT
POR:
|.D.T. JESUS SALVADOR IBARRA BONILLA
Maestria en Ciencias en Produccion Animal
Secretaria de Investigacion y Posgrado
Facultad de Zootecnia y Ecologia
Universidad Autbnoma de Chihuahua
Presidente: D. Ph. Alfredo Pinedo Alvarez
Los incendios modifican la composicion natural del ecosistema, y afectan
la disponibilidad de servicios ecosistémicos. Este estudio examin6 el
comportamiento pre- y post-incendio de la vegetacion de cuatro sitios (BS) de un
bosque templado de Chihuahua, México, durante 2009-2017. Se utilizaron el
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Burn Ratio (NBR),
Normalized Difference Water Index (NDWI) y el Soil Adjusted Vegetation Index
(SAVI), de los que se extrajeron valores espectrales promedio por diferentes tipos
de exposicion y pendiente. Para probar el comportamiento de las medias de los
indices en funcion de las caracteristicas topograficas, se consideraron analisis de
varianza (ANOVA) y pruebas de Tukey. Hubo variacion entre BS, donde el BS-1
presentd el mejor comportamiento post-incendio. EI NDVI midi6 en mayor
intensidad la salud de la vegetacion, mientras que el NBR fue idoneo para el
analisis de severidad y cambios en valores espectrales. La exposicion sur

presento impactos mas severos y menor ritmo de regeneracion. No obstante, la
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variacion por rangos de pendiente sefiald, ocasionalmente, mayores impactos en
pendientes planas, y regeneracion superior sobre pendientes pronunciadas. La
exposicion fue significativa con el NDVI (p<0.0001) y SAVI (p<0.0001), y en
cuanto a cambios, solamente con el SAVI (p=0.0128). Por otro lado, hubo efecto
de la pendiente en todos los indices, particularmente con el NDVI (p=0.0019),
pero sin efecto en cambios de los valores de los indices (p>0.05). Lo anterior
supone que la variacion en los datos pudo deberse a otros factores que afectaron

el comportamiento anual post-incendio de la vegetacion (p<0.05).

65



ABSTRACT
ANALYSIS OF PRE- AND POST-FIRE EVENTS OF A TEMPERATE FOREST
VEGETATION WITH LANDSAT-DERIVED SPECTRAL INDICES
BY:
|.D.T. JESUS SALVADOR IBARRA BONILLA

Wildfires modify the natural composition of the ecosystem, and the
availability of ecosystem services. This study examined the post-fire behavior of
the vegetation of four sites (BS) of a temperate forest of Chihuahua, Mexico,
during 2009-2017. The Normalized Difference Vegetation Index (NDVI),
Normalized Burn Index (NBR), Normalized Difference Water Index (NDWI) and
the Adjusted Soil Vegetation Index (SAVI) were used, with which spectral average
values by different aspect and slope types were extracted. To test the behavior of
the mean values of the indices as a function of the topographic characteristics,
analyzes of variance (ANOVA) and Tukey's tests were considered. Variation in
post-fire behavior was detected between BS, where BS-1 showed the best post-
fire behavior. The NDVI measured the vegetation vigorousness in greater
intensity, while the NBR was suitable for the analysis of fire severity and spectral
values changes. The south aspect presented more severe impacts and a slower
regeneration rate. However, the variation by slope ranges indicated, in some
cases, greater impacts on flat slopes, and higher regeneration on steep slopes.
Aspect was significant with the NDVI (p<0.0001) and SAVI (p<0.0001), and for
the changes, only with the SAVI (p=0.0128). On the other hand, there was an
effect of the slope in all the indices, particularly with the NDVI (p=0.0019), but

without effect on the changes in the values of the indices (p>0.05). The above
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supposes that the variation in the data could be due to other factors that affected

the annual post-fire behavior of the vegetation (p<0.05).
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INTRODUCCION

Los incendios forestales modifican la estructura y composicion del
ecosistema (Fairman et al., 2017; Tran et al., 2020). A pesar de que el fuego es
un componente ecoldgico importante (Rodriguez-Trejo y Fulé, 2003; He et al.,
2019), los incendios son uno de los factores de cambio asociados a grandes y
severos disturbios en bosques templados (Sommerfeld et al., 2018).

Procesos como cambios de uso de suelo, el desarrollo de actividades
agricolas y urbanas, asi como las condiciones meteoroldgicas y climaticas
(Rodrigues et al., 2014; Ocampo-Zuleta y Beltran-Vargas, 2018; Pereira et al.,
2020) constituyen factores primordiales para la aparicion de incendios. Ademas,
el cambio climatico permite que las condiciones esenciales para la generacion de
incendios estén siempre presentes (Xu et al., 2020). Con lo anterior, las
consecuencias sobre la biodiversidad se presentan de distintas formas: desde
impactos en la fauna (Duarte et al., 2021), en la provision de servicios
ecosistémicos (Taboada et al., 2021), efectos en el suelo (Ribeiro et al., 2021),
asi como en la calidad del agua (Basso et al., 2019).

Las afectaciones mas notorias durante los incendios se detectan sobre la
vegetacion. Estudios sefialan que las principales alteraciones surgen tanto en las
condiciones estructurales de la vegetacién (Haugaasen et al., 2003; Reilly et al.,
2018) asi como en los procesos fisiologicos de las plantas (Thompson et al.,
2016; Huerta et al., 2021). De manera especifica, se sabe qué la severidad de
estas afectaciones depende sustancialmente de caracteristicas topograficas
como tipos de exposicion o pendientes (Yeung y Li, 2018; Taylor et al., 2020),

con lo cual, los patrones de regeneracion de la vegetacion resultan distintos
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(Broncano y Retana, 2004). Hay una amplia discusion sobre el comportamiento
post-incendio de la vegetacion. Por ejemplo, Ireland y Petropoulos (2015)
encontraron que las tasas de regeneracion fueron notoriamente altas en
exposiciones “norte”, a comparacion de las de orientacion “sur”. Por otro lado, Vo
y Kinoshita (2020) observaron que la exposicion “este” y pendientes de tipo
“‘moderadas” experimentaron la mayor regeneracion de la vegetacion. Ademas,
el estudio realizado por Christopolou et al. (2019) indicé que los cafiones y cimas
de montafias tuvieron mayor probabilidad de regeneracion en contraste a
pendientes abiertas y pronunciadas. En relacion a lo anterior, el monitoreo de
vegetacion afectada por incendios es clave para comprender la resiliencia del
ecosistema (Lu et al., 2015), y puede proveer informacién vital para adecuar el
manejo del territorio en ecosistemas forestales (Mitri y Gitas, 2013).

Uno de los ecosistemas mas importantes en México son los bosques
templados. Estos albergan una notoria riqueza floristica (Rzedowski, 1991) y
presentan la mayor diversidad de especies de encino y pino en el mundo (Wallace
et al., 2015). Particularmente, los bosques de Chihuahua, que se distribuyen
sobre la Sierra Madre Occidental, son conocidos por ser una fuente importante
de servicios ecosistémicos, donde destaca la distintiva biota y riqueza de
especies endémicas (WWF, 2021), el aprovechamiento forestal maderable
(SEMARNAT, 2016), la captura de carbono (Balderrama et al., 2008), asi como
captacion de agua (Descroix et al., 2004). Sin embargo, en los ultimos afios, los
incendios forestales han transformado el paisaje de estos ecosistemas. De
acuerdo a CONAFOR (2016), en 2011 y 2012 estos fendmenos fueron tan

frecuentes que afectaron mas de 143,000 ha, principalmente como resultado de
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la apertura de tierras para la actividad agropecuaria. Ademas, fueron la principal
causa de dafos al arbolado (CONAFOR, 2014).

En este sentido, los sensores remotos proveen de informacion esencial
para el monitoreo de la vegetacion. Particularmente, la constelacion Landsat
dispone de informacion de excelentes caracteristicas para el estudio de la
superficie terrestre (Williams et al., 2006), y es capaz de ofrecer basta informacion
en el analisis pre y post-incendio de la vegetacion (Bright et al., 2019). Uno de
los productos mas utilizados en el analisis de incendios son los indices
espectrales, considerados como herramientas potenciales para evaluar cambios
fenoldgicos de la vegetacion (Ryu et al., 2014).

Debido a que las plantas absorben fuertemente la energia en el espectro
rojo (0.64-0.70 um) por pigmentos y se refleja ampliamente en el infrarrojo
cercano (0.70-1.40 um) debido a la dispersion interna de hojas (Kinipling, 1970;
Roy, 1989), indices espectrales como el Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) asi como el Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) evallan esta regién del
espectro, y han sido utilizados en el estudio de incendios (Telesca y Lasaponara,
2006; Hernandez Clemente et al., 2009; Storey et al., 2020). Adicionalmente, las
mediciones sobre la region del infrarrojo medio (1.57-2.35 pum) son necesarias
para el monitoreo de incendios (Robinson, 1991), debido a que sirven en el
analisis de la variacion de humedad en plantas (Ullah et al., 2012). Por ello, se
han desarrollado indices como el Normalized Burn Ratio (NBR), el cual es muy
utilizado para el mapeo o monitoreo de areas incendiadas (Harris et al., 2011;
Nasery y Kalkan, 2020; Poulos et al., 2021), asi como el Normalized Difference

Water Index (NDWI), cuyas caracteristicas para la evaluacion de cambios en el
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contenido de agua liquida en el dosel arboreo son potenciales en el estudio de
incendios (Thakur y Singh, 2014; Gray et al., 2018; Domingo et al., 2020).
Debido a que los indices espectrales son herramientas utiles para el
monitoreo de areas incendiadas, el objetivo del presente trabajo fue analizar el
comportamiento post-incendio de la vegetacion en el lapso 2009-2017 en una
cuenca de bosque templado de Chihuahua, México. Mediante la utilizacion de
cuatro indices espectrales, la finalidad fue: a) evaluar el comportamiento de las
medias espectrales de la vegetacion en el lapso evaluado; b) estimar los cambios
de las medias espectrales de la vegetacion entre afios; c) determinar el
comportamiento de la vegetacion por tipos de exposicion y pendientes; y d)
identificar la existencia de efectos significativos de los rasgos de regeneracion de

la vegetacion por tipos de exposicion y pendientes.
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MATERIALES Y METODOS

Descripcion del Area de Estudio

El area de estudio se distribuye sobre la Sierra Madre Occidental de
Chihuahua, México, sobre una superficie de 1,411,731 ha en las coordenadas
26° 55’ 6”7 a 28° 11’ 26” N y 106° 59’ 49” a 108° 44’ 16” O. El terreno es
accidentado, con altitudes desde 177 hasta 2,980 msnm. Las condiciones
climaticas indican al templado subhimedo y semifrio subhimedo como los climas
tipicos, con temperaturas desde -3 °C hasta 22 °C, y rangos de precipitacion de
400 a 1200 mm. Ademas, se distinguen cuatro tipos de suelos: phaeozem, litosol,
luvisol y regosol (INEGI, 2018). La dominancia fisiondmica de especies de flora
corresponde al género Pinus (principalmente P. arizonica, P. duranguensis, P.
engelmannii y P. leyiophilla), y la estructura forestal en esta region puede variar
desde bosques con una sola especie dominante, asi como una estructura
compleja de bosque de pino o pino-encino con estratos de tipo arboreo, arbustivo
y herbaceo, que contienen gran diversidad de comunidades vegetales (Gonzélez-
Elizondo et al., 2012).
Metodologia

Informacién satelital y preprocesamiento. Se emplearon imagenes
Landsat (USGS, 2019), coleccion nivel 1, de los sensores Thematic Mapper (TM)
5 y Operational Land Image (OLI) 8 sobre la escena 033/041 con la menor
cobertura de nubes posible o cualquier interferencia atmosférica. Se obtuvieron
cinco imagenes, considerando fechas de pre-incendio (2009), durante el incendio
(2011) y post-incendio (2013, 2015 y 2017) entre el lapso mensual de marzo-

junio. Se realizaron procedimientos de calibracion radiométrica (Ecuaciones 1y
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2) de las imagenes, siendo un requisito necesario para obtener mejores y mas

precisas mediciones sobre la superficie terrestre (Chander et al., 2009).

) (LMAXA- LMIN,
\=

Qcal max”~ Qcal min

> (Qcal' Qcal min ) + LMIN)\ (1)

L, *d?
PA~ (ESUNA- cos¢s> )

Donde L, es la radiancia espectral (w m-?), LMAX, es la radiancia espectral
del sensor escalada al valor Qcal max (W m2), LMIN, como radiancia espectral del
sensor escalada al valor Qca min (W m2), Qca como el valor cuantificado del pixel
calibrado (en numeros digitales), Qcal max Y Qca min COMO l0s valores maximos y
minimos cuantificados de pixel calibrado correspondiente al valor (en niveles
digitales); ps es reflectancia de la Atmosfera Superior (TOA por sus siglas en
inglés) (adimensional), L, es radianza espectral (en w m2), d2 como la distancia
de la Tierra al Sol (en unidades astronémicas), ESUN, definida como la media de
la radiacion solar exoatmosférica (en w m?) y cos®s como el angulo cenital solar
(en grados).

Este proceso se ejecutd mediante el algoritmo provisto en el Semi-
Automatic Classification plugin 6.4.2 desarrollado por Congedo (2016) en el
software QGIS 3.12.2, obteniendo imagenes optimizadas con valores de
reflectancia Top-Of-Atmosphere (TOA).

Extraccion de sitios incendiados. Para la deteccibn de sitios
incendiados (BS, como acrénimo de “burned site”), se generé un mosaico con
composicién en falso color en la fecha del incendio (2011) con las bandas 7 (2.08

—2.35 um), 4 (0.76 — 0.90 um) y 3 (0.63 — 0.69 um) del sensor TM 5. Esta
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combinacion permitié un mejor contraste de los elementos de la imagen para
detectar claramente las areas siniestradas por incendios. Para mayo de 2011, se
detectaron aproximadamente 40 BS en el area de estudio, de los cuales 4
indicaron la mayor superficie siniestrada (Cuadro 10). Estos fueron seleccionados
para evaluar la dinamica post-incendio de la vegetacién, y se delimitaron con
ERDAS IMAGINE® 2014 14.0.0 (Figura 6).

indices espectrales. Para evaluar el comportamiento de la vegetacion de
cada BS, se generaron cuatro indices espectrales de los sensores TM 5y OLI 8
en la temporalidad pre-, durante y post-incendio (Cuadro 11), que posteriormente
se aplicaron para observar variaciones en los valores promedio de cada BS
durante el lapso 2009-2017. La seleccion de estos indices se establecié debido
a estudios previos que los han integrado para exploraciones efectivas de
vegetacion afectada por incendios (Hislop et al., 2018; Vicente-Serrano et al.,
2019; Lacouture et al., 2020).

Variables topogréaficas. Debido a que las caracteristicas topograficas
infieren directamente sobre los cambios estructurales en el bosque (Viana-Soto
et al., 2017; Merschel et al., 2018; Muscarella et al., 2020), en este estudio se
analizé la dinamica de la vegetacion de acuerdo a los tipos de pendiente y
exposicion de cada BS.

La informacion topografica se extrajo del Continuo de Elevaciones
Mexicano (INEGI, 2013), y se reclasifico de manera similar a Martinez-Salvador
y Prieto-Ruiz (2011), en siete rangos de pendiente (0-3°, 3-10°, 10-15°, 15-25°,
25-30°, 30-45°, Mayor a 45°) y cuatro tipos de exposicion (norte, este, sur, oeste).

Esto sirvio para extraer informacion de valores promedio de cada indice por
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Cuadro 10. Caracteristicas de los sitios incendiados

Incendio UTM X UTMY Area siniestrada Tipo de vegetacion dominante (2011) Altitud media
(ha) (msnm)
1 148075 3024516  7516.2 V_egetau_on secundaria arbustiva de 1,430
pino-encino
2 210814 3063295 2931.9 Bosque de pino 2,018
3 262755 3108777  4371.3 Bosque de pino-encino. 2,461
4 264543 3046974  2918.5 Bosque de pino 2,398
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Figura 6. Localizacién de los a) BS-1, b) BS-2, ¢) BS-3 y d) BS-4 en la zona de
estudio.
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Cuadro 11. Caracteristicas de los indices espectrales utilizados

indice espectral

Férmula

Bandas empleadas

Autor

Normalized Difference
Vegetation Index
(NDVI)

Normalized Burn Ratio
(NBR)

Normalized Difference
Water Index (NDWI)

Soll Adjustment
Vegetation Index
(SAVI)

(pNIR — pRed)
(pNIR + pRed)

(pNIR + pSWIR2)
(pNIR — pSWIR2)

(pNIR — pSWIR1)
(pNIR + pSWIR2)

(pNIR — pRed)(1+1L)

(pNIR + pRed + L)

TM 5: 3 (Red) and 4 (NIR);
OLI 8: 4 (Red) and 5 (NIR)

TM 5: 4 (NIR) and 7 (SWIR-2);
OLI 8: 5 (NIR) and 8 (SWIR-2)

TM 5: 4 (NIR) and 5 (SWIR-1);
OLI 8: 5 (NIR) and 6 (SWIR-1)

TM 5: 3 (Red) and 4 (NIR);
OLI 8: 4 (Red) and 5 (NIR);
L=0.5

Rouse et al., 1974

Lopez Garcia y Caselles,
1991

Gao, 1996

Huete, 1988




caracteristica topografica, la cual fue utilizada para analizar la variacion por BS y
sometida a un analisis estadistico.

Andlisis estadistico. Se aplicaron dos Analisis de Varianza (ANOVA) con
el software SAS® 9.4 para encontrar la existencia de efectos significativos
(p<0.05) de las caracteristicas topograficas sobre el comportamiento de la
vegetacion ante la ocurrencia de incendios. El primer ANOVA evaluo este efecto
sobre los valores promedio totales de los indices, y el segundo sobre los cambios
de los valores promedio totales de cada indice entre lapsos (2009-2011; 2011-
2013; 2013-2015; 2015-2017). Para ambos casos, se establecieron cuatro
modelos lineales generales (GLM), asignando como variable de respuesta cada
indice (NDVI, NBR, NDWI y SAVI), mientras que el valor del indice por tipo de
exposicidén o pendiente, asi como el valor del indice por afio se integraron como
variables independientes o predictoras. Cabe destacar que, para el primer
ANOVA, se asign6 como covariable el valor inicial del indice (valor de 2009), esto
con la finalidad de controlar el efecto inicial y aumentar la potencia de la prueba.
Ademas, se aplicé la prueba de Tukey’s honestly significant difference (HSD)
para determinar la existencia de diferencias estadisticamente significativas
(p<0.05) en los modelos aplicados. En la Figura 7 se detalla el proceso

metodoldgico aplicado al caso de estudio.
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Figura 7. Proceso metodologico del caso de estudio.
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RESULTADOS Y DISCUSION
Dinamica de la Vegetacion (2009-2017)

El comportamiento de cada BS se observa en la Figura 8. Las mejores
condiciones iniciales (2009) fueron observadas en el BS-1 con el NDVI (0.450).
Durante 2011, el mayor impacto del incendio fue detectado con el NDWI en todos
los BS, siendo el BS-2 el mas afectado (-0.118); por el contrario, el NDVI indicé
al BS-1 como el menos afectado en 2011 (0.272).

La regeneracion después del incendio presentd una tendencia continua
hasta 2015 en todos los BS, siendo ampliamente percibida sobre el BS-1 con el
NDVI (0.459). Ademas, en ocasiones el valor de 2015 supero al detectado de
2009, encontrando esta caracteristica de la siguiente manera: BS-1 con el NDVI
y SAVI; BS-2 con el NDVI, NDWI y SAVI; y BS-3 y BS-4 solo con el SAVI.

En el lapso 2015-2017, los valores disminuyeron en casi todos los indices,
a excepcion del NBR, cuyo desempefio en este lapso indicé que los valores
aumentaron para los BS-1 y BS-4, pero sin superar los valores pre-incendio
detectados (2009). A pesar de la tendencia a disminuir de 2015 a 2017, se
detectd con el SAVI que el valor de 2017 fue superior al 2009 en todos los BS.

Particularmente, se detecté que el BS-3 tuvo las mayores afecciones
durante el lapso evaluado, ya que las mediciones realizadas con el NDVI, NBR y
NDWI no indicaron una recuperacion superior al valor de 2009 en ningun afio.

Debido a sus caracteristicas, el NDVI y NDWI midieron la vegetacion en
mayor y menor medida, respectivamente. Estos resultados pueden asumirse
debido a las caracteristicas espectrales de cada indice. Para el NDWI, los valores

presentan la mayor disminucion debido a que es el indice cuya fiabilidad depende
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de la deteccion y distincion de disponibilidad de agua (Campos et al., 2012). Por
otro lado, los resultados encontrados por Teodoro y Amaral (2019) indican que el
NDVI es un excelente indicador para el analisis de impactos de incendios
forestales.

Cambios en indices Espectrales

Las mayores cantidades de cambios para cada BS se percibieron
ampliamente en el lapso 2009-2011, encontrando con el NBR los mayores
cambios. Por ello, la mayor severidad se present6 para el BS-3 que, en el lapso
2009-2011, indico un cambio de -0.327 con el NBR.

Para el lapso 2011-2013, la vegetacion detall6 cambios positivos luego de
la perturbaciéon de 2011, y el cambio maximo se observo para el BS-1, también
con el NBR (0.103). Por otro lado, en el lapso 2013-2015 los cambios fueron
superiores que en 2011-2013, encontrando para el BS-2 los mayores cambios
positivos, notoriamente mayor con el NBR respecto a todos los BS (0.132).

El lapso de 2015-2017 represento las menores cantidades de cambio para
todos los lapsos, inclusive indicando cambios negativos. En este caso, el NDVI
tuvo mayor capacidad para detectar el mayor impacto sobre el BS-3 (-0.046).
Ademas, se observé que, a pesar de las tendencias negativas en este lapso, el
NBR indic6é cambios positivos sobre el BS-1y BS-4, en mayor medida este Gltimo
(0.016) 4 (Figura 9).

Al haber percibido los mayores cambios con el NBR (particularmente en el
lapso 2009-2011), este indice presentd mejor capacidad para la estimacion de la
severidad del incendio. Este resultado resulta consistente con investigaciones

que evaluaron la severidad de incendios forestales. Por ejemplo, Escuin et al.
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(2007) encontraron que al analizar el NBR, este mostré por si mismo mayor
sensibilidad a los desplazamientos de los pixeles pre y post-incendio afectados.
Por otro lado, Chen et al. (2011) detectaron que, para la evaluacion de los efectos
de la severidad de areas incendiadas, asi como la deteccion de la recuperacion,
el NBR resulté como el mas idoneo para estas caracteristicas.
Comportamiento de la Vegetacion por Tipos de Exposicion

BS-1. Para 2009, las mejores condiciones de vegetacion se detectaron en
la exposicion “norte” con el NBR (0.468). El mayor impacto en 2011 fue para el
“este” en casi todos los indices; no obstante, el NDWI detall6 al “sur” con el valor
mas bajo para este afio (-0.051). La regeneracion tras el incendio forestal alcanzé
el punto maximo para 2015 en la exposicion “norte” con el NDVI (0.480), inclusive
superando las condiciones presentadas en 2009 (0.431). Ademas, se observo
qgue el “norte” y “este” apuntaron la mejor recuperacion en el lapso 2011-2017.
Respecto a la disminucién percibida en 2017, esta se observd ampliamente con
el NDWI sobre el “este” (0.019), mientras que con el resto de indices se percibe
en mayor medida para el “sur” (Figura 10).

BS-2. Para este sitio, la exposicion “este” indico las mejores condiciones
iniciales (0.410) detectada con el NDVI. En este BS, las afectaciones en 2011
fueron mayores en el “sur” con el NDWI (-0.142). El punto méximo de
regeneracion se detectd hasta 2015 sobre la exposicion “norte” con el NDVI
(0.467), y junto con el resultado del SAVI sobre la misma exposicion (0.296), las
condiciones de 2015 fueron mejores que las iniciales. Es necesario sefalar que
de 2011 a 2015, se presentd una mejor recuperacion sobre las exposiciones

“‘norte” y “oeste”. A pesar de detectar con el NDWI a la exposicion “sur” como la
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mas afectada, el desempefio de este indice sefialé que las condiciones de la
exposicion “este” continuaron disminuyendo para 2013 (-0.117), incluso mas que

en 2011(-0.085) (Figura 11).

BS-3. Los resultados indicaron que, en 2009, las mejores condiciones
fueron detectadas en exposicion “norte” con el NDVI (0.422). En 2011, el mayor
impacto fue detectado en el “sur” con el NDWI (-0.132). Se observaron
caracteristicas similares al BS-2 con el NDWI, debido a que en el lapso 2011-
2013, en la exposicion “norte” las condiciones de la vegetacion presentaron una
alteracion que hizo disminuir su vigorosidad (-0.063 en 2011 a -0.079 en 2013).
Tras el incendio, se percibié la mejor recuperacion hasta 2015, esto sobre el
“norte” con el NDVI (0.402). A pesar de que las condiciones de la vegetacion
disminuyeron en el lapso 2015-2017 (ampliamente observado en la exposicidon
“sur” con el NDWI (-0.081)), esto no se percibi6 en todos los indices y
exposiciones. Para el norte, medido con el NBR, las condiciones mejoran de 2015
(0.168) a 2017 (0.182). Ademas, aun al detectar la disminucion en 2015-2017, el
desemperio del SAVI sefialé que las condiciones para 2017 en las exposiciones
norte, este y oeste fueron incluso superiores a las de 2009 (Figura 12).

BS-4. Con el NDVI se percibieron las mejores condiciones en la exposicion
“‘norte” para 2009 (0.436). El “sur” fue la exposicibn mas afectada durante la
perturbacion de 2011 en todos los indices, ampliamente percibida con el NDWI
(-0.123). Luego del incendio, se observo una tendencia de regeneraciéon continua

y superior hasta 2017 en el “norte” en todos los indices, detectando con el NDVI

el punto maximo en 2017 (0.459), incluso superior al valor de 2009 (0.436). En
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un mismo sentido, el SAVI mostré una recuperacion en la vegetacion durante el
lapso 2011-2017 muy similar al NDVI, donde la exposicion “norte” mantuvo una
tendencia de regeneracion constante (Figura 13).

En general, se observé que los mayores impactos del incendio en 2011
fueron detectados sobre la exposicion “sur”. Este tipo de laderas normalmente
presentan comunidades vegetales menos desarrolladas y con estratos abiertos,
debido a que reciben mayor insolacion y disminuye el contenido de humedad
(Valenzuela-Nufiez y Granados-Sanchez, 2009). Debido a que las condiciones
de 2009 indicaron a la exposicion “sur” como la menos vigorosa en todos los BS,
el impacto del incendio fue mas evidente.

En este estudio es notorio encontrar después del incendio una menor
intensidad de regeneracion sobre las exposiciones “sur” y “este”. Este caso es
similar al resultado encontrado por Tiwari et al. (2020), quienes detectaron una
menor area basal sobre exposiciones “sureste”, con especies pobremente
regeneradas. No obstante, se detecté que la regeneracion después de 2011 es
ampliamente observada sobre la exposicion “norte”, teniendo mejores
condiciones para el establecimiento de vegetacion. La evidencia presentada por
Hoecker et al. (2020) sefiala que la posicién topogréafica explica la forma de
germinacion, sobrevivencia y establecimiento de la vegetacion. Para su estudio,
permitié detectar que el 50% la variacion en el establecimiento de Pinus contorta
dependid del tipo de exposicion, teniendo mayor establecimiento sobre
exposiciones “norte”.

Comportamiento de la Vegetacion por Rangos de Pendiente

BS-1. Las mejores condiciones iniciales de vegetacion se percibieron con
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el NDVI, indicando el mayor valor en la pendiente de “10 a 25°” (0.457). Durante
la perturbacion (2011), se observé que las pendientes superiores al rango “25° a
30°” fueron las mas dafadas, particularmente para el rango “mayor a 45°”,
observado con el NDWI (-0.082). Luego del incendio, la recuperacion se noto
ampliamente en el rango de “10 a 25°” en todos los indices, alcanzando su punto
maximo de recuperacion en 2015 con el NDVI (0.482), incluso superior que 2009
(0.457). La disminucion en el lapso 2015-2017 se observo principalmente con el
NDWI, y ademas del 2011, la mayor afectacidbn se encontr6 en el rango de
pendiente “mayor a 45°”. Para 2017, algunos rangos de pendiente
(principalmente los menos pronunciados) mantuvieron valores superiores al
2009, denotando a la pendiente de “0.5 a 3°” como la menos afectada (Figura
14).

BS-2. Se encontré que el rango de pendiente de “25 a 30°” presentd las
mejores condiciones de vegetacion para 2009, esto medido con el NDVI (0.420).
En 2011, para todos los indices, la pendiente de “0.5 a 3°” fue la mas afectada,
ampliamente percibido con el NDWI (-0.151); sin embargo, el NBR también indico
un valor notoriamente bajo en este rango de pendiente (-0.041). La tendencia de
recuperacion tras el incendio alcanz6é su punto maximo en 2015, siendo la
pendiente de “30 a 45°” la de mayor recuperacién, mayormente con el NDVI
(0.483). A pesar de la disminucion en los valores de 2015 a 2017, algunos rangos
de pendiente presentaron mejores condiciones finales que los encontrados en
2009, siendo el caso mas relevante la pendiente de “30 a 45°” con el NDVI
(0.422), la cual indic6 un valor promedio superior en 0.060 (Figura 15).

BS-3. Para 2009, el rango de pendiente con las mejores condiciones fue
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el de “30 a 45°” medido con el NBR (0.475). Se detecto a la pendiente de “0.5 a
3°” como el méas dafado durante 2011, detectando principalmente con el NDWI
este impacto (-0.127). La tendencia de recuperacion después del incendio se
observa hasta 2015, detectando el mayor punto con el NDVI sobre el rango de
“30 a 45°” (0.400). En este sitio, el NDWI en 2013 sefialo que los valores en todos
los rangos de pendiente disminuyeron, siendo mas bajos que en 2011, pero para
2015, la vegetacion mejor6 sus condiciones. Al haber encontrado una
disminucién de 2015 a 2017, la pendiente mas impactada fue la de “3 a 10°”
medida con el NDWI (-0.085); no obstante, las mediciones de 2017 sobre la
pendiente “30 a 45°” con el NDVI (0.387) y SAVI (0.233) indicaron mejores
condiciones que las encontradas en 2009 (NDVI=0.375; SAVI=0.117) (Figura 16).

BS-4. Para 2009, los rangos de pendiente de “10 a 25°” y de “25 a 30°”
observados con el NDVI (ambos con 0.427) indicaron las mejores condiciones de
vegetacion, ligeramente mas alto que el rango de “0.5 a 3°” (0.425). Sin embargo,
el mayor impacto del incendio se indic6 con el NDWI sobre la pendiente de “3 a
10°” (-0.128). Luego de la afectacion de 2011, la tendencia de recuperacion es
similar a la del BS-3, esto al encontrar un punto maximo de recuperacion para
2015 con el NDVI para la pendiente “30 a 45°” (0.459); no obstante, las
mediciones con el NDWI indicaron una tendencia negativa de 2011 a 2013,
unicamente en el rango de pendiente de “0.5 a 3°” (-0.115). Para 2017, la mayor
disminucion fue detectada para la pendiente “3 a 10°” con el NDWI (-0.055); sin
embargo, a pesar de haber presentado una disminucion de 2015 a 2017, las
mediciones con el SAVI para 2017 indicaron valores superiores a los encontrados

en 2009 (Figura 17).
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En todos los BS, hubo variacion en la severidad del incendio por rangos
de pendiente. Por ejemplo, los BS 1 y 4 indicaron que la severidad fue mas
elevada sobre rangos de pendiente “Mayor a 45°” y “3 a 10°”, respectivamente.
Esto se explica debido a que las inclinaciones del terreno, particularmente
aguellas superiores a 30°, favorecen la dispersion del fuego debido a cambios
significativos en la mecéanica de fluidos y transferencias de calor (Silvani et al.,
2012). Por el contrario, los BS 2 y 3 sefialaron que la mayor afectacion del
incendio se observo sobre la pendiente “0.5 a 3°”, y el impacto del incendio fue
menor en pendientes mas pronunciadas.

Sin embargo, a pesar de que la pendiente es un factor primario que afecta
la regeneracion post-incendio en la densidad y composicion de especies (Han et
al., 2015), el comportamiento post-incendio de los BS indic6, hasta 2015,
incrementos dominantes de la cobertura vegetal sobre pendientes pronunciadas,
notoriamente sobre pendientes de “30 a 45°” con el NDVI.

Para 2011, de acuerdo a las condiciones observadas con el NDVI en los 4
BS (Figura 18), la mayor afectacion se detecté sobre el BS-3, donde se observé
la mayor proporcion de vegetacion poco vigorosa (NDVI<0.15), con un 16.7 %
respecto a la cobertura total del BS, observado en mayor medida sobre la
pendiente de “10 a 25°” (9.9 %). No obstante, en todos los BS se presenté una
superficie con “vegetacién vigorosa” (NDVI=0.15 a 0.30) superior al 50%,
ampliamente percibida en el BS-3 (72.2 %). En este caso, la mayor proporcion
de la cobertura con estas condiciones se presento en los BS-2, 3y 4 sobre la
pendiente de “10 a 25°”, en mayor medida sobre el BS-2, y para el caso del BS-

1, la mayor proporcion de cobertura con este rango de vigorosidad se presento
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sobre la pendiente de “30 a 45°” (25 %). Asimismo, el rango de vigorosidad de
0.30 a 0.45 fue el segundo en dominancia de cobertura para los BS-1,2y 4,y
para el BS-3, el segundo rango de vigorosidad dominante fue el 0 a 0.15.

En este sentido, las mejores condiciones de vegetacion fueron muy
buenas sobre pendientes pronunciadas en 2011 (particularmente en el rango de
10 a 25° y de 30 a 45°), lo cual infirid6 en una recuperacion superior hacia 2015.
A pesar de que la evidencia sefala que las pendientes pronunciadas facilitan la
propagacion del fuego (Maingi y Henry, 2007; Carmo et al., 2011; Raposo et al.,
2015), en este estudio se detecté una menor distribucién del fuego sobre
pendientes pronunciadas, y ocurri6 de manera similar a Povak et al. (2018)
quienes encontraron un mayor control del fuego sobre fondos en valles a
comparacion de cimas de las crestas. Ademas, este efecto de 2011 pudo deberse
a caracteristicas en los BS como terrenos rocosos. El caso de estudio de Iniguez
et al. (2008) sefial6 que, sobre pendientes mayores a 35°, la presencia de
afloramientos rocosos pudo haber impedido y ralentizado la propagacion del
fuego, canalizando el fuego de manera vertical y limitando su distribucion lateral.
Efecto de las Caracteristicas Topogréaficas

Tipos de exposicion. Se encontré efecto de la covariable en todos los
indices (p<0.0001), donde el NDVI indic6 el menor efecto, pero estadisticamente
significativo (p=0.0001). El efecto de los tipos de exposicion solo fue significativo
en con el NDVIy SAVI (p<0.0001), encontrando para ambos casos una variacion
explicada superiormente entre grupos con una dispersion de los datos
relativamente baja (NDVI=8.51 %; SAVI=9.04 %). En cuanto a los cambios, la

exposicion fue significativa solo con el modelo del SAVI (p=0.0128), con una
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variacion de los datos explicada en mayor medida entre grupos y con una
dispersion de datos considerable (SAVI=150.50 %). Respecto a la variacion por
afios, ademas de haber sido significativa para todos los indices tanto en los
valores totales (p<0.0001) asi como en los cambios (p<0.0001), aporté en mayor
medida a la variacion de los datos entre grupos.

Con el agrupamiento Tukey, se detectaron diferencias (p=0.05) sobre
algunos tipos de exposicion. Para el NDVI, las mejores condiciones de la
vegetacion se presentaron sobre la exposicion “norte”, cuyas caracteristicas
fueron diferentes y superiores al “este” y “sur” (p=0.05). Ademas, la exposicion
“oeste” fue similar a todos los tipos de exposicion (p>0.05). Por otro lado, el SAVI
sefal6 que, en el “este”, las condiciones de la vegetacidn fueron semejantes entre
todos los tipos de exposicion (p>0.05), caracterizando al “norte” como el tipo de
exposicibn de mejores condiciones, con diferencias estadisticamente
significativas (p=0.05) respecto a las exposiciones “oeste” y “sur’. En cuanto a
los cambios, el SAVI indicé diferencias (p=0.05) entre la exposicidon “norte” y “sur”,
donde las mejores condiciones de la vegetacion se presentaron en la primera. No
obstante, el comportamiento de los cambios en la vegetacion sobre las
exposiciones “este” y “oeste” apuntaron un comportamiento semejante sobre
todas las exposiciones (p>0.05). El agrupamiento Tukey de los valores totales de
los indices y cambios se puede observar en el Cuadro 12.

Con los afios, el NDVI indic6 diferencias entre todos los afios (p=0.05), con
el valor superior en 2015. El agrupamiento observado del NBR y SAVI fue similar,
encontrando que los afos 2015 y 2017 fueron similares (p>0.05), pero difirieron

(p=0.05) respecto a 2013 y 2011. Sin embargo, es necesario mencionar que las
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Cuadro 12. Medias (+ desviacion estandar) y agrupamiento Tukey? de los tipos de exposicién

Tipo de ANOVA indice Norte Este Sur Oeste

NDVI 0.384 (+0.072)a  0.346 (t0.070)b  0.330 (x0.071) b 0.356 (+0.078) ab

Por valores totales
SAVI 0.226 (+0.058)a 0.217 (+0.059) ab  0.202 (x0.056) b 0.205 (+0.057) b

Por cambios SAVI 0.026 (+0.039)a  0.009 (+0.068) ab  0.003 (+0.070) b 0.016 (+0.052) ab

!Medias con literales similares entre columnas no indican diferencias estadisticamente significativas (p>0.05).



mejores condiciones de la vegetacion entre estos indices fueron para 2015 con
el NBR, y 2017 con el SAVI. Para el NDWI, la prueba de Tukey indicé
caracteristicas similares (p>0.05) entre 2015 y 2017 asi como 2013 y 2011,
siendo los primeros superiormente diferentes a los segundos (p=0.05). En el
agrupamiento en los cambios de acuerdo a los afios, los indices NDVI, NBR y
SAVI indicaron comportamientos afines, es decir, los cambios fueron similares
entre 2015 y 2013 (p>0.05), y estos resultaron superiores y estadisticamente
distintos (p=0.05) entre 2017 y 2011. A pesar de que el agrupamiento es similar
para estos tres modelos, el SAVI se diferencidé del por contener las maximas
ganancias de la vegetacion en 2013, mientras que con el NBR y NDVI, estas se
presentaron en 2015. En este caso, el NDWI detall6 diferencias entre todos los
afos (p=0.05), detectando la mayor regeneracién en 2015, mientras que el 2011
indico las mayores pérdidas en la vegetacion (Cuadro 13).

De manera concreta, el NDVI y SAVI fueron los indices mas sensibles
respecto al comportamiento de la vegetacion por tipos de exposicion. Esto resultd
similar a la investigacion de Hope et al. (2007), donde el NDVI fue ampliamente
sensible a cambios espectrales post-incendio. Por otro lado, Tonbul et al. (2016)
sefalaron que, ademas del NDVI, el SAVI indic6 una regeneracién relativamente
rapida, lo que lo convierte en una alternativa util para el analisis post-disturbio de
la vegetacion.

Existi0 evidencia estadistica de que las mejores condiciones de la
vegetacion fueron superiores en la exposicion “norte”, mientras que el “sur’
percibié menor vigorosidad. Este efecto es similar al encontrado por Sharma y

Baduni (2000), quienes encontraron que el area basal total fue mayor sobre
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Cuadro 13. Medias (+ desviacion estandar) y agrupamiento Tukey! de los afios por tipos de exposicion

Tipo de ANOVA

Indice

2011

2013

2015

2017

Por valores totales

Tipo de ANOVA

Por cambios

NDVI
NBR
SAVI

NDWI

indice
NDVI
NBR
SAVI

NDWI

0.260 (+0.033) d
0.038 (+0.069) ¢
0.133 (+0.020) ¢

-0.080 (0.043) b

2009-2011
-0.157 (+0.036) ¢
-0.261 (+0.059) ¢
-0.061 (+0.037) ¢

-0.139 (+0.044) d

0.337 (x0.038) c
0.116 (+0.073) b
0.206 (+0.027) b

-0.066 (+0.044) b

2011-2013
0.076 (+0.015) a
0.079 (+0.019) a
0.073 (+0.013) a

0.015 (+0.018) b

0.426 (+0.038) a
0.210 (+0.062) a
0.263 (+0.028) a

0.013 (+0.034) a

2013-2015
0.089 (+0.020) a
0.094 (+0.026) a
0.056 (+0.013) a

0.089 (+0.021) a

0.393 (+0.046) b
0.207 (+0.068) a
0.248 (+0.031) a

-0.008 (+0.042) a

2015-2017
-0.033 (+0.017) b
-0.003 (+0.017) b
0.014 (+0.013) b

0.003 (+0.013) ¢

!Medias con literales similares entre columnas no indican diferencias estadisticamente significativas (p>0.05).



orientaciones noreste, a comparacion de las de orientacion sureste. Por otro lado,
los resultados también se asemejan a los encontrados por Wittenberg et al.
(2007), quienes, en su estudio de incendios forestales en el ecosistema
mediterraneo de la Montafia Carmel, Israel, detectaron que las exposiciones de
tipo “sur” fueron menos resilientes en comparacién con las de exposicion “norte”.

Rangos de pendiente. En este caso, la integracion de la covariable solo
fue significativa para el SAVI (p<0.0001) y NDVI (p=0.0470). De manera similar
a los tipos de exposicion, tanto en los valores promedio totales como en los
cambios, la variacion en los datos por rangos de pendiente se explicé en mayor
medida entre grupos, y con un mayor aporte de esta variacion de acuerdo a los
afios. Los rangos de pendiente resultaron significativos en los cuatro indices, en
mayor medida con el NDVI (p=0.0019), con una dispersion de datos baja para el
NDVI (9.06%) y SAVI (9.86 %), y elevada para el NDWI (-72.37 %) y NBR (39.61
%). Sin embargo, en los cambios, la variacién no dependi6 del tipo de pendiente
(p>0.05). En este caso, la variable “afios” fue significativa para todos los indices
tanto en la variacion de los promedios totales (p<0.0001) asi como en los cambios
de estos (p<0.0001).

La prueba de Tukey determiné que, con el NDVI, el rango “30 a 45°” difirid
ampliamente (p=0.05) sobre la pendiente de “0.5 a 3°”. Ademas, se observo que
el comportamiento de la vegetacion en pendientes de “25 a 30°” asi como “mayor
a 45°” fue similar a todos los rangos de pendiente (p>0.05). Con el NBR, la
agrupacion sefialo la mayor diferencia (p=0.05) entre los rangos “30 a 45°” y “0.5
a 3°”, con mejores condiciones en el primero. Con este indice, las pendientes en

el rango de “10 a 25°” y superiores fueron estadisticamente similares (p>0.05) y
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contuvieron las mejores condiciones de la vegetacion, seguidas del agrupamiento
similar (p>0.05) entre los rangos de “10 a 25°” y “3 a 10°” y pendientes de “3 a
10°” y “0.5 a 3°”". En este caso, a pesar de haber sido un indice significativo, el
SAVI no present6 diferencias significativas entre pendientes (p>0.05). Para el
NDWI, las diferencias sefalaron a las pendientes desde el rango “10 a 25°” hasta
“30 a 45°” similares entre si (p>0.05), pero estas plenamente difirieron de los
rangos “mayor a 45°”, “3 a 10°” y “0.5 a 3°” (p=0.05); no obstante, la pendiente
“mayor a 45°” fue similar a todos los rangos de pendiente (p>0.05) (Cuadro 14).

Con el agrupamiento en los afios, el NDVI fue el Gnico indice con
diferencias significativas (p=0.05) entre todos los afios. Con el NBR y el SAVI, la
agrupacion fue similar, es decir, 2015 y 2017 fueron similares entre si (p>0.05),
pero distintos (p=0.05) y superiores a 2013 y 2011. Con el NDWI, se detectaron
agrupaciones sin diferencias significativas (p>0.05) entre 2015 con 2017, asi
como 2013 con 2011; no obstante, 2015 y 2017 fueron diferentes (p=0.05) y
superiores a 2013 y 2011. Los cambios fueron estadisticamente diferentes
(p=0.05) entre todos los afios con las estimaciones realizadas con el NDVI, NDWI
y SAVI, registrando la mayor recuperacion sobre 2013 con el NDVI y SAVI,
mientras que con el NDWI esta se percibi6 sobre 2015. Debido a las
caracteristicas del NBR, el agrupamiento sefal6 que los cambios fueron similares
(p>0.05) y superiores para 2015 y 2013, encontrando diferencias (p=0.05) para
2017 y 2011 (Cuadro 15).

De manera general, el ANOVA sefialo en todos los indices mejores
condiciones de la vegetacién sobre el rango “30 a 45°”, donde el NDVI explicé

mayormente este comportamiento. De acuerdo al resultado de diversa
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Cuadro 14. Medias (+ desviacion estandar) y agrupamiento Tukey* de los rangos de pendiente

indice 0.5a3° 3al0° 10 a 25° 25 a 30° 30 a 45° Mayor a 45°

0.323 (+0.063) 0.329 (+0.068) 0.359 (+0.075) 0.358 (+0.074) 0.373 (+0.072) 0.345 (+0.075)
NDVI c bc ab abc a abc

0.086 (+0.089) 0.097 (+0.095) 0.152 (+0.101) 0.161 (+0.080) 0.173 (+0.080) 0.157 (+0.078)
NBR c bc ab a a a

0.200 (+0.055) 0.202 (+0.057) 0.217 (+0.060) 0.209 (+0.053) 0.219 (+0.056) 0.203 (+0.053)
SAVI a a a a a a

-0.077 (£0.044) -0.070 (+0.051) -0.029 (+0.059) -0.021 (+0.050) -0.016 (+0.045) -0.046 (+0.047)

NDWI b b a a a ba

Medias con literales similares entre columnas no indican diferencias estadisticamente significativas (p>0.05).
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Cuadro 15. Medias (+ desviacion estandar) y agrupamiento Tukey! de los afios por rangos de pendiente

Tipo de Anova

Indice

2011

2013

2015

2017

Por valores

totales

Tipo de ANOVA

Por cambios

NDVI
NBR
SAVI

NDWI

indice
NDVI
NBR
SAVI

NDWI

0.257 (+0.032) d
0.036 (+0.062) ¢
0.132 (+0.020) ¢

-0.087 (+0.039) b

2009-2011
-0.146 (+0.040) d
-0.253 (+0.078) ¢
-0.056 (+0.026) d

-0.138 (+0.054) d

0.331 (x0.035) C
0.110 (+0.067) b
0.203 (+0.025) b

-0.072 (£0.042) b

2011-2013
0.074 (+0.016) a
0.074 (+0.022) a
0.072 (+0.013) a

0.015 (+0.016) b

0.418 (x0.039) a
0.199 (+0.064) a
0.257 (+0.026) a

0.003 (+0.040) a

2013-2015
0.015 (+0.041) b
0.090 (+0.032) a
0.053 (+0.014) b

0.075 (+0.026) a

0.387 (x0.039) b
0.198 (+0.058) a
0.243 (+0.028) a

-0.015 (+0.036) a

2015-2017
0.031 (0.022) ¢
-0.001 (+0.028) b
-0.013 (+0.018) ¢

0.018 (+0.019) ¢

!Medias con literales similares entre columnas no indican diferencias estadisticamente significativas (p>0.05).



investigaciones (Estes et al., 2017; Adagbasa et al., 2020; Evangelides y
Nobajas, 2020), la recuperacion post-incendio de la vegetacion se favorece en
pendientes menos empinadas, principalmente. Sin embargo, en este caso los
resultados indicaron mejores condiciones sobre pendientes pronunciadas, siendo
una caracteristica atipica.

A pesar de que hubo efecto de los rangos de pendiente sobre la variacion
en los valores promedio totales de los indices, en los cambios, la variacion solo
fue significativa por afios. Con ello, se asume que otro tipo de factores incidieron
en el comportamiento post-incendio de la vegetacion.

Debido a que el incremento de temperaturas y la disminucion de
precipitaciones aumenta la severidad y frecuencia de incendios forestales
(Boucher et al., 2020), la variabilidad climéatica pudo haber sido un factor que
afecté el comportamiento post-incendio en el area de estudio. De acuerdo a
informacion meteoroldgica mensual del area de estudio de la base de datos CRU-
S-4.03 descargada con WorldClim (Harris et al., 2014; Fick y Hijmans, 2017), en
el lapso 2009-2011 se observaron incrementos en temperaturas (minimas y
maximas) y disminuciones en precipitacion que, para 2011, esta ultima sefialo el
valor mas bajo respecto a todo el lapso evaluado, favoreciendo la aparicion de
incendios en 2011. Asimismo, se indicé que para 2015, la precipitacion tuvo su
maximo repunte, con una ligera disminucion en las temperaturas, lo que pudo
haber explicado el maximo repunte en regeneracion en los BS. La informacion
meteoroldgica mensual se detalla en la Grafica 3.

Por otro lado, la variacion por afios en el comportamiento post-incendio en

la region pudo deberse a la presencia de actividades humanas que, de acuerdo
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Gréfica 3. Datos meteoroldégicos promedio de la cuenca de estudio,
correspondientes al mes de la imagen satelital de cada afio
evaluado.

109



a diversos autores, principalmente son tala ilegal (Brack, 2003), el uso de fuego
para conversion de terrenos forestales (Armenteras et al., 2013) y la presencia
de cultivos ilicitos (Davalos et al., 2011). En México, el aprovechamiento ilegal en
bosques templados ha afectado el paisaje de estos ecosistemas, y es comun la
aparicion de incendios provocados para la realizacion de este tipo de actividades.
Segun la PROFEPA, en 2013 se reportaron 135 denuncias en materia de
incendios forestales a nivel nacional, siendo dos de estas correspondientes al
estado de Chihuahua. En este sentido, este factor pudo haber afectado el
comportamiento de regeneracion de la vegetacion, debido a que la actividad
humana incide en el régimen de regeneracion, ya sea incrementando las
igniciones o suprimiendo el fuego (Lloret, 2004).

Incluso, puede suponerse que el efecto de la variacion por afios en los
indices pudo haber surgido por incrementos de erosion derivados de los
incendios. Lo anterior se basa en los resultados encontrados por Efthimiou et al.
(2020), quienes apuntaron que la severidad de incendios afectd notablemente los
valores de erosion, donde las condiciones post-incendio fueron notablemente

superiores a las condiciones pre-incendio.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

De manera general, el comportamiento de cada sitio fue diferente, donde
el BS-1 presentd los menores impactos en 2011 y la mayor regeneracion post-
incendio, incluso superando los valores de 2009. Sin embargo, el BS-3 concentré
los mayores impactos y un comportamiento post-incendio que no superé los
valores de 2009 en la mayoria de los indices. Ademas, se encontré que el
desempeiio del NDVI sirvio para evaluar en mayor intensidad la vigorosidad de
la vegetacion, mientras que el NBR fue Util para analizar la severidad del incendio
y cuantificar cambios en valores de los indices espectrales.

En todos los BS, hubo menores afectaciones y mayor regeneracion post-
incendio en exposiciones “norte”, mientras que el “sur’ presenté los mayores
impactos. No obstante, el comportamiento post-incendio por rangos de pendiente
fue diferente entre BS, detectando en algunos casos menores impactos y mayor
regeneracion sobre pendientes pronunciadas debido a una menor propagacion
del fuego en 2011.

Existio efecto en la variacion de los indices debido a la diferencia en las
caracteristicas topogréficas. Por tipos de exposicion, hubo efecto sobre el NDVI
y SAVI, y en los cambios, solamente sobre el SAVI. Respecto a las pendientes,
la variacion en los datos tuvo efecto en todos los indices, notoriamente en el
NDVI. Sin embargo, no hubo efecto en los cambios en valores promedio de la
pendiente. Ademas, se encontro que, tanto en exposiciones como en pendientes,
la variacion por afios siempre fue significativa. Esto supone que, ademas de las
caracteristicas topogréficas, otro tipo de factores pudieron haber determinado el

comportamiento post-incendio de la vegetacion.
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De acuerdo los resultados encontrados en este estudio, se recomienda
integrar mas factores que puedan explicar en mayor medida el comportamiento
post-incendio de la vegetacidn en la region, especificamente caracteristicas
climaticas, edafoldgicas, asi como la influencia de disturbios naturales y
antropicos, que sirvan para la toma de decisiones del manejo de estos
ecosistemas y permita aumentar la productividad y desarrollo forestal sustentable

de la region.
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