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INTRODUCCIÓN 
 

Bosques de Manglar 
 

Los manglares son árboles y arbustos halófitos facultativos que se desarrollan a lo 

largo de la zona intermareal de estuarios y lagunas costeras (Cao et al, 2019). Los 

bosques de manglar son de gran importancia ecológica y económica debido a su 

papel ecológico en la reducción de la erosión costera, la protección contra 

tormentas, el control de la calidad del agua, así como el flujo constante de grandes 

cantidades de sedimentes ricos en nutrientes (Wang et al, 2020). Además, los 

bosques de manglar están relacionados con los procesos biogeoquímicos globales 

y regulan la estructura y función de los ecosistemas costeros circundantes de 

manera positiva en relación con su limitada cobertura del suelo (Guo et al, 2017). 

Estos ecosistemas altamente productivos que típicamente dominan las zonas 

intermareales de las costas tropicales y subtropicales coadyuvan a la producción de 

varios productores primarios como fuentes de materia orgánica que apoyan a la 

diversificación de comunidad de peces e invertebrados (Lopez-Enriquez, 2013; 

Singh & Frazier, 2018; Zimudzi et al., 2021). Así también sirven de refugio para 

invertebrados y peces, facilitan el sustrato para promover un mejor rendimiento de 

productores primarios y consumidores, llevando a cabo un eslabón muy importante 

e indirecto a la red alimentaria. Esto es posible debido a que la productividad de la 

hojarasca en los manglares persiste durante todo el año pues en contraste con las 

algas o fitoplancton se producen sólo bajo ciertas condiciones ambientales (Muro-

Torres et al, 2020). A pesar de los beneficios de estos bosques, los manglares están 

bajo constantes amenazas debido a proyectos de desarrollo costero, cambios 

hidrológicos por represamiento de los ríos y apertura de canales, los cuales 

ocasionan perjuicios a su estado de salud y conservación (Rioja-Nieto, 2015; Rioja-

Nieto, 2017; Lopez-Enriquez, 2013). 

 

A nivel mundial se han descrito 54 especies de mangle, aunque las principales 

pertenecen a 5 familias: Acanthaceae con el género Avicennia; Combretaceae con 
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los géneros Laguncularia y Lumnitzera; Arecaceae con el género Nypa; 

Rhizophoraceae con los géneros Rhizophora, Bruguiera, Ceriops, Kandelia; 

Lythraceae con el género Sonneratia (Moreno-Casasola & Infante, 2009). En 

México predominan cuatro especies de mangle: el mangle rojo (Rhizophora 

mangle), el mangle blanco (Laguncularia racemosa), el mangle negro (Avicennia 

germinans) y el mangle botoncillo (Conocarpus erectus), aunque se han reportado 

las especies de Avicennia bicolor y Rhizophora harrisoni en el estado de Chiapas 

(Agraz-Hernandez, 2006). 

 

Según Lugo (2014), los manglares se encuentran en más de 120 países y su 

extensión es de aproximadamente 4.5 millones de ha. México está entre los diez 

países con mayor superficie de manglar representando el 5 % del área global. Cabe 

mencionar que las especies de manglar se encuentran sujetas a protección especial 

de acuerdo con la NOM-059-SEMARNAT-2010 en México. 

 

Los bosques de manglar presentan su mayor desarrollo en latitudes tropicales 

donde abunda la presencia de agua dulce, por el contrario, manglares distribuidos 

en latitudes subtropicales, tales como regiones áridas y semiáridas, presentan 

grados de degradación considerables por factores naturales adversos tales como 

incremento en la salinidad intersticial y una tasa de evaporación mayor (Flores-

Verdugo et al., 2018). En estas latitudes intermedias, es común encontrar especies 

de mangle en diferentes condiciones fisonómicas. Por ejemplo, manglares 

distribuidos en una comunidad tipo borde presentan hidroperiodos dinámicos y 

consecuentemente el grado de conservación y desarrollo tiende a ser mucho mayor 

comparados con la comunidad tipo cuenca donde el hidroperiodo es mucho menor, 

la salinidad intersticial es mayor y consecuentemente el estrés se incrementa al 

presentar alturas de dosel y áreas basales mucho menores (Flores-de-Santiago et 

al., 2018). 

 

De esta manera De la Lanza et al. (2013), menciona que los manglares del Pacifico 

mexicano pertenecen a la región costera occidental localizados al sur de Sinaloa y 
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Nayarit, la cual es de origen sedimentario y tiene una longitud de 396 km, 

aproximadamente. Su clima es cálido subhúmedo con lluvias en verano y 

precipitaciones anuales entre 800 mm y 1500 mm. Comprende bahías como las de 

Matanchén y Banderas, al igual que un amplio complejo de lagunas interconectadas 

como las de Huizache-Caimanero y la de Agua Grande-Agua Brava en Marismas 

Nacionales, mismas que han sido formadas por los cordones costeros y de los 

aportes sedimentarios de los principales ríos. 

 

Percepción Remota 
 

La percepción remota puede definirse como la ciencia o arte para obtener 

información de un objeto o un proceso, a través del análisis de datos obtenidos 

mediante un instrumento que no está en contacto físico con los objetos (Encinas, 

2005). Estas técnicas se basan principalmente en el procesamiento digital de 

imágenes por medio de radiación electromagnética a partir de una fuente de 

emisión, recogiendo así los datos de la superficie de la tierra para interpretarla por 

medio de un análisis visual y digital. Además, son herramientas eficaces para la 

caracterización, modelación y evaluación de los sistemas naturales. Sin embargo, 

su efectividad depende de la simplicidad o complejidad de la zona, tipo de estudio 

y alcances a los que se quiera llegar. 

 

Existen dos tipos de sensores: pasivos y activos, los últimos obtienen estos datos 

mediante la emisión de su propia energía, sobrevolando los objetos de interés o en 

órbita. El sensor pasivo es aquel que depende de una fuente de energía como el 

Sol. De esta manera existen varias formas de percepción remota para obtener 

datos, algunos son por medio de satélites y otras por medio de plataformas aéreas 

tripuladas o no tripuladas (Carrasquilla, 2011). 

 

El análisis espacio–temporal en la percepción remota es uno de los aportes más 

destacados al estudio del medio ambiente, por su capacidad para seguir procesos 

dinámicos, por medio de imágenes que capta un sensor de forma sistemática (Rioja-
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Nieto, 2017). Esto permite evaluar una gran variedad de fenómenos naturales o de 

origen antrópico. Una de las técnicas más usadas es el análisis de imágenes para 

categorizar las áreas en diferencias temáticas, esta técnica, se basa en el empleo 

de métodos de clasificación donde se discriminan las clases y luego son 

comparadas. Una vez que se tiene la clasificación de cada fecha; la determinación 

de cambios se hace con base a las clases de cada producto, la ventaja de este 

análisis es que se puede comparar cambios temporales en la cobertura original 

(Lozano-Rivera, 2007). Por lo anterior es que el uso de productos de percepción 

remota nos sirve para hacer análisis mucho más específicos como es la evaluación 

de la condición de la vegetación que está en algún estatus de riesgo como el bosque 

de manglar. 

 

Uso de la Percepción Remota en bosque de manglar 
 

Debido a las dificultades logísticas respecto al trabajo de campo en bosque de 

manglar, varios estudios a nivel mundial han sugerido el uso de plataformas y 

sensores de percepción remota para adquirir y cuantificar el dosel de dichos 

ecosistemas costeros (Otero et al, 2018). De acuerdo con Kuenzer et al. (2011), la 

utilización de estas herramientas de percepción remota permite la caracterización y 

monitoreo espacial y temporal de una forma rápida, así como los diferentes estados 

de crecimiento de las unidades de mangle, además de ser uno de los métodos más 

económicos y de mayor amplitud para la generación de inventarios forestales. Por 

ejemplo, Pastor-Guzmán et al. (2015) utilizaron técnicas de mapeo basadas en 

datos satelitales y la concentración de clorofila de las hojas para generar índices de 

vegetación que pueden emplearse para estimar la concentración de pigmentos 

fotosintéticos en áreas de manglares extensas. 

 

Otro ejemplo de análisis espacio-tiempo en donde se usan los sensores remotos en 

conjunto con los Drones o VANT (Vehículo Aéreo No Tripulado) es el empleado por 

Catalán et al. (2017), que se basa en el uso de imágenes satelitales procesadas 

específicamente con el software CLASlite y la validación de estos resultados por 
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medio de VANT. Catalán et al. (2017) se enfoca en el mapeo satelital automatizado 

para determinar uno de los componentes más importantes de la estructura del 

bosque tropical: la cobertura fraccional del dosel de vegetación, la vegetación 

muerta y las superficies descubiertas. 

 

Por lo tanto, la teledetección mediante el uso de VANT ha expandido las fronteras 

para nuevas fuentes de datos innovando diferentes formas de caracterizar las 

métricas de vegetación a una resolución espacial muy alta (Tian et al, 2017). Al igual 

que las imágenes de satélite, existen dos formas principales para obtener datos 

remotos para el análisis de la vegetación con VANTs. (1) Sensores pasivos, los 

cuales detectan la radiación que es emitida o reflejada por los objetos bajo 

observación (e.g., Valderrama-Landeros et al., 2018) y (2) los sensores activos que 

se encargan de emitir energía hacia el objeto de estudio la cual es retrodispersada 

nuevamente hacia el sensor (Gupta, 2018). A pesar de cubrir un área considerable, 

las plataformas satelitales presentan algunas limitaciones tales como incapacidad 

para obtener información con sensores pasivos a través de las nubes, y 

generalmente poseen una resolución temporal baja (Tian et al, 2017). Por estos 

motivos, actualmente se ha incorporado el uso de VANT con la finalidad de analizar 

bosques de manglar por su facilidad de operación en ambientes intermareales (Li 

et al., 2019). De esta manera, los VANT son considerados una forma versátil para 

la obtención de secuencias de imágenes sobre la cobertura del dosel de la 

vegetación tropical. 

 

A medida que la población sigue creciendo y las actividades comerciales y de 

desarrollo se intensifican, la gestión de la zona costera cada vez es de mayor 

importancia para generar y emplear la información para diseñar, monitorear y 

gestionar sitios de conservación o desarrollo (Adade et al., 2021). 

 

 



6 

 

ANTECEDENTES 
 

Percepción remota por medio de VANT  
 

Los drones son vehículos aéreos no tripulados, lo cuales también son conocidos 

como VANT o RPAs (Remotely Piloted Aircrafts). Los VANT permiten obtener 

ortoimágenes y modelos digitales de terreno con una resolución espacial ultra alta. 

Ojeda-Bustamante et al. (2017), menciona que la implementación de clasificaciones 

forestales por medio de VANT agiliza la toma de datos a alturas relativamente bajas 

(cerca a los 100 m) ya que se puede capturar hasta 40 ha en 15 minutos. Es por 

esto por lo que las ventajas del uso de VANT para la obtención de imágenes de las 

coberturas del suelo no solo son económicas sino también pueden llegar a presentar 

una resolución temporal muy alta. A pesar de lo anterior, es importante mencionar 

las desventajas del uso de VANT en trabajos ecológicos tales como la dependencia 

de una estación de control terrestre, la cual requiere de un rápido barrido de 

cobertura; el costo inicial de la aeronave y el sensor; la exigencia de mayores 

recursos informáticos como el volumen de datos y el tiempo de procesamiento, 

además de la limitante del peso y/o volumen de carga; el tiempo de vuelo mínimo y 

la normatividad de uso del espacio aéreo para este tipo de vehículos en zonas 

restringidas (Adade et al., 2021). 

 

Dependiendo de la región, época del año y condiciones donde se desarrollen los 

mangles, es posible que las expresiones fenológicas difieran dependiendo de la 

época en que se realice la toma de los datos por el sensor remoto (Valderrama-

Landeros et al., 2017). De esta manera es que la variación de las tonalidades en las 

fotografías o fotogramas puede diferir a lo largo del año y hacen necesario un 

análisis espacio-temporal para hacer más eficaz la identificación de las diferentes 

especies (Krause et al, 2004). Es por esto por lo que el uso de los algoritmos de 

aprendizaje automático puede ser una estrategia para la clasificación de los datos 

obtenidos por sensores remotos. 
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Algoritmos de aprendizaje automático  
 

Existen varias formas de clasificar ortomosaicos provenientes de VANT. 

Recientemente, se ha sugerido el uso de algoritmos de aprendizaje automático para 

clasificar especies de mangle a nivel de dosel (Flores-de-Santiago et al., 2018). El 

aprendizaje automático supervisado utiliza un conjunto de datos de varias muestras 

de las mismas características o atributos para intentar predecir las características o 

atributos de los datos desconocidos.  

 

La gran diversidad de objetivos y las características especiales de los datos 

obtenidos de percepción remota han hecho que el uso de las técnicas de 

aprendizaje automático utilice una gran cantidad de algoritmos que pueden ser 

usados para la solución de problemas muy complejos ya que no dependen de la 

distribución de los datos (De Jesús, 2016).  

 

La aplicación de aprendizaje automático por medio de VANT cada vez más se usa  

en las diferentes investigaciones de clasificación en vegetación, pues nos 

proporciona una oportunidad para la obtención de imágenes con mayores 

resoluciones y por lo mismo la generación de datos más exactos, que nos ayuda 

para ajustar las estimaciones en clasificaciones de vegetación producidas por 

imágenes satélites, coadyuvando así, a la eficacia de la conservación de los 

manglares (Hsu et al, 2020; Cao et al, 2019). A continuación, se desglosan las 

características generales de tres algoritmos de aprendizaje automático 

comúnmente usados en estudios ambientales: 

 

Máquina de Soporte Vectorial (MSV) 
 

El algoritmo de máquina de soporte vectorial se caracteriza por acotar un hiperplano 

de N dimensiones, en subespacios y clases que se requieran. De esta manera cada 

subespacio puede otorgar un máximo margen de seguridad que se entiende como 

la distancia que existe entre la frontera de separación entre clases y el punto de 

entrenamiento más cercano a la misma. Y aunque las MSV en un principio se 
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diseñaron para clasificaciones binarias, últimamente existen otras aplicaciones para 

clasificaciones múltiples como en el análisis de teledetección (Gandhi, 2018). 

 

Redes Neuronales (RN) 
 

Las redes neuronales artificiales son un sistema para el tratamiento de información, 

donde las unidades básicas de procesamiento se basan en las células del sistema 

nervioso humano. Este sistema de redes de elementos simples interconectados 

masivamente presenta grandes semejanzas con el cerebro humano como son: el 

aprendizaje, generalización a partir de casos anteriores, abstracción de 

características esenciales. Las RN están constituidas por una capa de entrada de 

datos (input function) los cuales pasan a una capa oculta (activation function) donde 

los datos tienen un tratamiento de activación y se generan operaciones que dan 

grados de libertad a la red neuronal que permite representar mejor determinadas 

características del entorno. Y por último la capa de salida (output function) donde el 

valor resultante es determinado por la función de activación ya que si está por 

debajo del umbral determinado no permite el paso de valores a la función de salida 

(Matich, 2001). 

 

Bosques Aleatorios (BA) 
 

El algoritmo de Bosques Aleatorios es un logaritmo de aprendizaje supervisado que 

crea un bosque o conjunto de valores tomando como base arboles de decisiones 

que genera tomando la mejor característica de un subconjunto de árboles de 

decisión. Además, es uno de los algoritmos de clasificación en imágenes que más 

se usa en la teledetección, ya que es un método no paramétrico, robusto y fácil de 

interpretar. Su función principal es dar homogeneidad a las particiones o conjuntos 

en el espacio, buscando siempre el umbral de las variables y valores de estas 

(Rodríguez-Galiano et al., 2016). 
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HIPÓTESIS 
 

La presente investigación pretende aportar y aplicar criterios para la propuesta de 

un método de análisis temporal y espacial de las especies de mangle en la laguna 

costera de Urías, Sinaloa. Por lo anterior se desglosan las siguientes hipótesis:  

 

a. Debido a la fenología inherente de las especies de mangle, debe de 

presentarse una variabilidad en la señal del histograma de frecuencias de los pixeles 

durante tres temporadas (invierno, estiaje y lluvias). 

 

b. El uso de índices de vegetación de banda visible como pre-procesamiento 

coadyuva a la optimización del uso de algoritmos de aprendizaje automático para la 

clasificación a nivel de especie. 

 

c. Se espera obtener una exactitud mayor en la clasificación del dosel de 

bosque de manglar en la temporada donde el hidroperiodo y la salinidad sean 

óptimos para el desarrollo de las especies. 

OBJETIVOS 
 
General: 

 

Desarrollar un método para adquirir secuencia de imágenes obtenidas por medio 

de VANT y clasificar el dosel de bosque de manglar con algoritmos de aprendizaje 

automático en una laguna costera semiárida del noroeste de México. 

 

Específicos: 

• Determinar el algoritmo de aprendizaje automático ideal para clasificar 

dosel de manglar con datos RGB. 

• Analizar la variabilidad en la exactitud de las clasificaciones de los 

algoritmos de aprendizaje automático en tres temporadas. 
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ÁREA DE ESTUDIO 
 
El sitio de estudio se ubica en el municipio de Mazatlán, Sinaloa (Figura 1). La laguna 

costera de Urias se encuentra dentro de la provincia fisiografica Llanura costera del 

pacifico y en la subprovincia Llanura costera de Mazatlán. Tiene un clima cálido 

subhúmedo con lluvias en verano de 800 a 1000 mm. Los principales recursos 

hidrológicos superficiales del municipio los constituyen los ríos Presidio y Quelite. En 

cuanto a la vegetacion existe selva baja caducifolia y en la zona costera predomina la 

vegetación halófita (INEGI, 2017). 

 
Figura 1. Mapa de localización de la zona de estudio  
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La tasa de evaporación en el área de estudio excede a la de precipitación durante la 

mayor parte del año (Flores-de-Santiago et al. 2018), lo que ocasiona un incremento 

gradual en la concentración de sal intersticial entre el canal de mareas y la parte 

elevada de la laguna costera (Flores-Verdugo et al., 2018). Sin embargo, la presencia 

de tormentas tropicales y huracanes durante la temporada de lluvia (junio a 

septiembre) ocasiona un incremento notable en la precipitación, la cual ocasiona un 

aumento en el contenido de pigmentos fotosintéticos y reflectancia en las bandas del 

verde e infrarrojo en el bosque de manglar (Flores-de-Santiago et al. 2018). En esta 

laguna costera semiárida, donde no existe un aporte de agua dulce constante, la 

marea juega un papel importante en el hidroperiodo (frecuencia, intensidad y duración 

de la inundación). Como consecuencia, la comunidad de mangle tipo borde se 

encuentra en una zona donde la frecuencia de inundación es mayor y la salinidad 

promedio es de 35 en comparación con la zona donde se ubica la comunidad tipo 

cuenca, donde la salinidad intersticial promedio es de 80. 

 

Caracterización del bosque de manglar del sistema de Urías. 
 

El bosque de manglar del sistema de Urías está influenciado por una gran variedad 

de factores, sin embargo, la salinidad y el hidroperiodo son considerados parte 

fundamental para la distribución y zonación de las especies (Flores-Verdugo et al., 

2007). Con base en el nivel topográfico se puede hacer una distribución y zonación 

de los manglares en el estero de Urías con respecto al nivel medio del mar (figura 

2). El intervalo de la distribución total de los individuos va desde los -15.8 cm hasta 

los 68.2 cm. R. mangle usualmente se encuentra en los niveles más bajos entre -

15.8 cm y los 55.2 cm, L. racemosa está entre 55.2 cm y 60 cm y por último A. 

germinans se ubica en la parte más alta entre 60.7 cm y 68.2 cm (Flores-Verdugo 

et al., 2007; Agraz-Hernandéz, 1999). 
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Figura 2.Zonación de manglares en base a los niveles topográficos (Flores-Verdugo et al., 
2007; Agraz-Hernández, 1999). 

 

Efectos antrópicos en la zona de estudio 
 

La ciudad de Mazatlán se encuentra a 10 km en línea recta de la zona de estudio, 

sin embargo, la interacción de esta urbe con sus alrededores genera repercusiones 

en el medio ambiente adyacente. El Programa de Manejo para Fomentar acciones 

para Restablecer el Balance del Ciclo del Agua en Mazatlán del 2018 menciona las 

actividades económicas más representativas de la zona y describe a la pesca, el 

turismo y la agricultura dentro de las principales, y al menos las últimas dos generan 

descargas de aguas residuales municipal que a su vez llegan a descargar al sistema 

de Urías (SECTUR, 2018).  

 

El sistema de Urías está siendo afectado por el crecimiento de la ciudad, esto 

genera una alteración de la dinámica hidrológica y daños ecológicos. El estero de 
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Urías recibe una gran cantidad de nitrógeno de las descargas urbanas y la presencia 

industrial como el parque industrial Bonfil. Además, otros de los factores que pueden 

afectar al estero son la termoeléctrica y la terminal de Pemex (PMDU-MS, 2010). 

De esta manera, Ochoa-Izaguirre & Soto-Jiménez (2013) mencionan que existen 

altas temperaturas y periodos largos de residencia, lo que genera bajos niveles de 

oxígeno disuelto, haciendo con esto que el sistema de Urías sea un ambiente 

altamente eutrofizado. 

 

En términos generales, el bosque de manglar no es un paisaje homogéneo sino un 

paisaje complejo que muchas veces está fragmentado ya sea por actividades 

antrópicas o por la orográfia del terreno (Pastor-Guzmán, 2018). En la zona de 

estudio se puede observar la distribución de las especies de mangle (Figura.1), el 

mangle rojo (MR) se encuentra al borde del canal de mareas, la siguiente zonación 

se trata del mangle blanco (MB) en la transición entre el mangle rojo y negro (MN), 

y por último el mangle negro esta más alejado de la influencia de las mareas.  

MATERIALES Y METODOS 
 

Se utilizaron imágenes RGB provenientes de un VANT para la clasificación de 

bosque de manglar por medio de algoritmos de aprendizaje automático 

supervisado. En la Figura 3 hace referencia al diagrama de flujo el cual consta de 

cuatro pasos: 

 

a) Preprocesamiento 

b) Análisis de Histogramas 

c) Clasificación 

d) Evaluación de exactitud 

 

a) El preprocesamiento de las imágenes RGB obtenidas del VANT, se hace con el 

fin de hacer la corrección radiométrica de las imágenes, para después obtener el 

mosaico de la zona de estudio. 
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b) En el análisis de histogramas se generan parcelas de entrenamiento a nuestros 

productos derivados de los índices de vegetación, así como a la imagen sin 

modificaciones para obtener los histogramas de frecuencias con la finalidad de 

observar la separabilidad entre las clases. 

 

c) En este paso se hacen las clasificaciones de los algoritmos de aprendizaje 

automático supervisado a todos los productos de índices de vegetación y RGB sin 

modificación. 

 

d) La evaluación de la exactitud se hace por medio de la comprobación de una 

matriz de confusión que usa datos de puntos de muestreo aleatorio estratificado. 

Los resultados de las diferentes exactitudes son comparados entre sí, para conocer 

la significancia de las clasificaciones por medio de la prueba estadística del 

coeficiente de Tau. 

 

VANT  
 

La plataforma VANT utilizada en este estudio fue un Phantom-4 Advanced de 4 

rotores. El sensor emergente tiene despegue vertical de 4 rotores desarrollado por 

la empresa DJI, este dron cuenta con características especiales para realizar 

trabajos profesionales tales como estudios ambientales, arquitectura, ingeniería, y 

filmes fotográficos. Además, son utilizados para la toma de datos de hasta un 

alcance máximo de transmisión de 5 km. Las especificaciones que el fabricante 

menciona (DJI,2021), se muestran a continuación. Peso (Batería y Hélices 

Incluidas) 1368 g, tamaño Diagonal (Hélices Excluidas) 350 mm, velocidad máxima 

en ascenso 6 m/s, velocidad máxima en descenso 4 m/s, modo GPS/GLONASS, 

máxima duración de Vuelo es de aproximadamente 25 minutos. 
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Figura 3. Diagrama de trabajo del método de clasificación con algoritmos de aprendizaje 
automático. 
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Cámara: 

• Sensor 1” CMOS 

• Píxeles efectivos: 20 M 

• Lente: FOV 84° 24 mm (35 mm formato equivalente) f/2.8, enfoque a 1m-∞ 

• Rango ISO:  100-3200 (vídeo) 100-1600 (foto) 

• Velocidad Del Obturador:  8s -1/8000s 

• Tamaño Máx. de Imagen: 5472×3078 

• Tipos de Tarjetas SD Compatibles: Micro SD 

• Capacidad Máx.: 64 GB. Clase 10 ó UHS-1 valoración requerida 

• Tasa de Bits Máx. de Almacenamiento de Vídeo 60 Mbps  

• Formatos de Archivo Admitidos: FAT32 (≤ 32 GB); exFAT (> 32 GB) 

 

El ordenador con el que se realizó el procesamiento presenta las siguientes 

especificaciones técnicas: 

• Sistemas: Windows 10 Pro 

• Procesador: Intel (R) Core (TM) i7-2670QM CPU @ 2.20GHz   2.20 GHz 

• Memoria: 16 GB 

• Tarjeta gráfica: NVIDIA® GeForce® GTX560M/3GB  

• Almacenamiento: 1TB HDD 7200  
 

MapPilot 
 

Para el plan de vuelo del Phantom 4 Advanced, se utilizó la aplicación MapPilot que 

es compatible con equipos DJI, esta aplicación se instaló mediante un sistema iOS. 
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Algunas de las funciones que podemos utilizar se enlistan a continuación (Maps 

made easy, 2021). 

• Captura automáticamente la imagen de referencia de elevación (imagen 

de suelo) 

• Recopilar datos para crear mapas aéreos de alta resolución  

• Inicio y lugar de lanzamiento 

• Indicador de línea de visión 

• Gestión de la velocidad 

• Programar la altitud constante del sobrevuelo  

• Planeación de la trayectoria dentro del polígono 

• Determinar la superposición de las tomas de imágenes 

• Guardar / Editar Misiones de vuelos previos o futuros 

• Asistencia de aterrizaje natural 

• Determinar el área de cobertura del área deseada 

 

Agisoft PhotoScan 
 

Agisoft PhotoScan es un programa de modelado basado en imágenes, utiliza 

tecnología de reconstrucción 3D de vistas múltiples, opera con imágenes arbitrarias 

y se define por ser eficiente tanto en condiciones controladas como no controladas. 

Generalmente, el objetivo final del procesamiento de imágenes con PhotoScan es 

construir una superficie 3D, ortomosaicos y DEM (Modelo Digital de Elevaciones). A 

continuación, se enlistan algunos productos que se pueden obtener mediante este 

programa (Agisoft, 2021). 
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• Modelos digitales de terreno  

• Modelos digitales de superficie georreferenciados  

• Generación de modelos 3D  

• Medición de, áreas, volúmenes y distancias 

• Generación de índices de vegetación (NDVI) 

• Clasificación de nube de puntos geométrica 

 

Preprocesamiento de las imágenes y adquisicion de datos 
 
Plan de Vuelo 
 

Previo a la toma de datos se investigaron las vías de acceso a la zona de estudio, 

para poder hacer el vuelo del VANT, después con el programa Map Pilot-DJI, se 

planificaron las rutas y programó para que de manera automática realizara los 

vuelos. El software determina la apertura de la cámara a bordo del Phantom 4 

Advanced durante el vuelo según las condiciones de luz y velocidad del viento 

además de la velocidad de vuelo. 

 

Map Pilot nos permite elegir entre cuatro opciones  

1. Crear una nueva misión de vuelo  

2. Revisar misiones grabadas anteriormente 

3. Manual de usuario  

4. Ajustar las configuraciones de la aplicación previo al vuelo. 

 
En las configuraciones generales, nos permite trabajar con las unidades que más 

nos convenga, además de establecer un punto de origen fijo o móvil y fijar un radio 

máximo de vuelo. Con base en lo anterior, después de hacer las configuraciones 

generales de vuelo, se elaboraron los planes de vuelo del área de estudio.  
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Figura 4. Plan del vuelo en tiempo real del sitio de estudio, generado a partir de Map Pilot 

(Maps made easy, 2021). 

 

Una vez que los parámetros de vuelo están designados, se hizo el recorrido en 

campo para reconocer el terreno del área para tomar en consideración todas las 

características, así como los obstáculos o estructuras altas del sitio. Para delimitar 

el polígono de estudio, se designaron 5 puntos en el mapa, para después 

seleccionar la forma del recorrido del dron, las líneas blancas son la ruta que el dron 

toma desde el despegue y que realiza la toma de las imágenes (figura 4). En la parte 

inferior del polígono, se marca el punto de despegue de inicio con un punto morado, 

las líneas que cruzan el polígono son el trayecto registrado, así también la flecha 

roja es la posición del VANT y con puntos grises las imágenes adquiridas durante 

el recorrido de la línea de trayecto, por último, los puntos rojo y verde representan 

el inicio y final del recorrido. Del lado superior izquierdo se establece la velocidad 

del VANT, la altura de vuelo, la longitud del trayecto, número de imágenes 

capturada, tiempo de vuelo, cantidad de almacenamiento de la tarjeta de memoria, 

y tiempo restante del vuelo. 
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Figura 5. Registro del plan de vuelo en Google Earth (2020) 

 
Los datos se obtuvieron mediante un plan de vuelo en forma de franjas, a una altura 

de 120 metros y una superficie de 36 ha (figura 5). La sobreposicion entre las 

imágenes fue longitudinal de 70% y transversal de 70% evitando asi errores de 

distorsion de acuerdo a los planes de vuelo de Flores-de-Santiago et al. (2020). Las 

imágenes fueron geoetiquetadas durante el vuelo con un GPS integrado en el 

dispositivo. El geoetiquetado de las imágenes RGB recopiladas con un sensor CMOS 

utilizando la información proporcionada por el registro de telemetría guardado en el 

dispositivo digital. Despues de la toma de los datos anteriores se llevo a cabo un 

preprocesamiento de 2d que consiste en los siguientes 3 pasos que se describen de 

manera general; 
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1. Las imágenes geoetiquetadas fueron procesadas y  sistematizadas para 

generar una othomosaico consistente en información recopilada para bandas 

RGB.  

2. Las imágenes obtenidas del VANT se unieron en un mosaico el cual tiene un 

sistema de coordenadas geograficas con un datum WGS 84.  

3. El ortomosaico georreferenciado se exporto en formato TIFF para despues ser 

reproyectado en coordenadas UTM WGS 84 para su posterior análisis. 

 

Una vez determinada la configuración del plan de vuelo y programada en la 

aplicación se dio por finalizada la determinación de los parámetros de la misión y 

fue cargada al VANT para cotejar el número de baterías necesarias, el número de 

imágenes que se tomaron y el tamaño del pixel. Los vuelos con el dron se realizaron 

a lo largo de la parte sur de la laguna costera del sistema de Urías, Sinaloa, durante 

tres temporadas (estiaje, lluvias e invierno). Tres especies de mangle van a ser 

seleccionadas: Laguncularia racemosa (mangle blanco), Rhizophora mangle (mangle 

rojo) y Avicennia germinans (mangle negro).  
 

Procesamiento 2D 
 
Las imágenes obtenidas de cada una de las diferentes temporadas se unieron por 

separado en un ortomosaico donde se se eliminaron las distorciones geometricas. 

El material obtenido mediante el VANT se descargo a un ordenador para poder 

hacer el procesamiento 2d. 

 

El producto final de este proceso es el ortomosaico (4), el cual consta de la unión 

de todas las imágenes por misión en un sola imagen que ocupe toda el área de 

estudio (Hsu et al, 2020). Con el uso del programa Agisoft Photoscan, se agregaron 

las imágenes de manera manual mediante la herramienta “Workflow”, para cargar 

las imágenes e inspeccionar las que se usaron y las que no fueron necesarias (1). 

Una vez que se cubrió el área de estudio, se alinearon las imágenes (2) para generar 

la malla (3) y con esto se puedo generar el ortomosaico (Figura 6) y así exportar en 
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un formato compatible para los análisis subsecuentes (Flores-de-Santiago et al., 

2020). 

 

 
Extraccion del poligono de la zona de estudio 
 

La extracción del polígono de la zona de estudio se hizo mediante el programa QGIS 

3.14.0-Pi. La imagen de la zona de estudio esta coformada por diferentes clases de 

cobertura como vegetacion, marisma y espejo de agua (Figura 7). Además de un 

obscurecimiento por la sombra generada por el dosel del manglar. Para poder reducir 

1 2 

3 4 

Figura 6.Proceso de generación del ortomosaico a partir de las imágenes 
de UAV (Agisoft, 2021). 
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la cantidad de clases se eliminó el espejo de agua del canal de mareas, extrayendo 

solamente la parte del bosque de manglar. 

 

 
Figura 7. Polígono de extracción de la zona de estudio. 

 
El preprocesamiento de los datos se generó para cada una de las temporadas, de 

esta manera también se hizo la extracción de la zona de estudio de cada mosaico. 

Se puede observar en la figura 8 el cambio de la coloración de las imágenes de 

cada temporada, así como el aparente incremento en la densidad de hojas del 

dosel. 

 

Indices de Vegetacion 
 

La reflectividad de las cubiertas vegetales esta determinada por factores externos 

como son la atmosfera y la iluminacion asi como por las características ópticas y de 

distribución espacial de todos sus constituyentes, es por esto que un indice de 
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vegetacion busca extraer información relacionada con la vegetación minimizando la 

influencia de perturbaciones debidas a la superficie en que se encuentren y a las 

condiciones atmosféricas (figura 8). Por lo anterior Gilabert et al, (1997) y Muños 

(2013) definen a un indice de vegetacion como un parámetro calculado a partir de los 

valores de la reflectividad a distintas longitudes de onda y que es particularmente 

sensible a la cubierta vegetal. 

 

 
 

Figura 8 .Imágenes VANT de las 3 temporadas en la zona de estudio. 
 

 

Indice VARI 
 

El Índice de resistencia visible a la atmósfera (VARI) es un indice de vegetacion que 

solo usa el espectro visible, este indice se usa comunmente para camaras sin 

modificar y drones de consumo standard (Yu et al, 2017), este indice fue desarrollado 
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por la Universidad de Nebraska y busca predecir la fraccion de la vegetacion y el 

indice del area foliar (McKinnon & Hoff, 2017).  

 

Este indice se usó como normalizacion de la imagen original RGB con el fin de 

optimizar el desempeño de la clasificacion de los algoritmos de aprendizaje 

automatico. Su formula es: 

 

VARI= ((g-r)/(g+r-b))   

 

Para analizar los resultados de este indice se usó un analisis de caja con bigote que 

esta basado en el metodo de Valderrama-Landeros et al. (2018), donde se obtienen 

muestreos aleatorios estratificados por puntos (50 por clase) y estos a su vez se usan 

para extraer los valores del producto raster del indice VARI con el fin de generar las 

graficas. 

 

Indice de normalizacion de color 
 

Se aplico una normalizacion a cada una de las bandas R,G,B. Según Zhang et al., 

(2019), el siguiente esquema se uso en la imagen del mosaico RGB obtenido por 

VANT:  

r = R/(R  +  G  +  B); g= G/(R  +  G  +  B); b  =  B/(R  +  G  +  B) 

 

donde R, G y B son los valores de las bandas roja, verde y azul.  

 

Analisis de Histogramas 
 

En cuanto al analisis de los histogramas de los diferentes productos: Normalizacion, 

VARI y RGB (imagen sin modificacion). Se realizó un analisis comparativo en cuanto 

al traslape de las bandas de cada una de las imágenes, con el objetivo de escoger la 

que tenga mas separacion entre sus cruvas de frecuencia.  
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Clasificacion de la imagen  
 

Clasificacion con algoritmo Bosques Aleatorios  
 

El numero de muestras de entrenamiento que comunmente se usan son de 5000 con 

200, 500 y 1000 arboles de decisión. Sin embargo (Immitzer et al, 2012), menciona 

que una itracion de 500 en el numero de arboles genera precisiones casi constantes 

para el uso de clasificacion de imágenes (tabla 1). 

 

Clasificación con algoritmo Maquina de Soporte Vectorial 
 

Se usó un Kernel de tipo Lineal, ya que Castellon (2015) menciona que es el mejor 

resultados se obtiene en clasificación de imágenes de percepción remota, el costo o 

penalización para controlar el intercambio de errores de entrenamiento fue de 100. 

En cuanto a los niveles de pirámide se dejaron en 0, ya que se procesó la imagen en 

resolución completa (tabla 1). En el umbral o rango de probabilidad de clasifiacion el 

valor fue en 0.00 ya que se buscó generalizar la clasificación de todo el conjunto 

espacial (Üstüner et al., 2015). 

 

Clasificación con algoritmo Redes Neuronales 
 

En este algoritmo se utilizó la activación hiperbólica, ya que Mas & Flores (2008) 

mencionan que la misma puede ser superior en mapeos de vegetación. En cuanto a 

la contribución del umbral o rango del entrenamiento fue de 0.15 ó 0.25 (estos 

intervalos presentan resultados más exactos que los intervalos más amplios), en 

cuanto a la velocidad de entrenamiento y el momentum de entrenamiento su valor fue 

de 0 ya que la literatura menciona que si no se usan dichos parámetros es mas fácil 

la propagación de entrenamiento del algoritmo (tabla 1).  

 

En cuanto a las capas ocultas solo se usó 1, ya que es la mas generalizada en el uso 

de clasificaciones, aunque dos capas puede solucionar más problemas y ser más 

eficientes, pero retardan el proceso. 
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 Bosques 
Aleatorios 

Máquina de Soporte 
Vectorial 

Redes 
Neuronales 

Parámetros Muestras de 

entrenamiento: 5000 

Arboles de decisión: 

200, 500, 1000. 

Kernel: Lineal 

Costo de penalización: 

100 

Nivel de pirámide: 0.0 

Umbral: 0.00 

Umbral:  0.15 

Velocidad de 

entrenamiento & 

momentum: 0 

Capas ocultas: 1 

Autor Immitzer et al, (2012) Castellon (2015) 

Üstüner et al., (2015) 

Mas & Flores (2008) 

Tabla 1.Parámetros usados en el proceso de clasificación con algoritmos de aprendizaje 
automático Generado a partir de Immitzer et al, (2012), Castellon (2015) Üstüner et al., 

(2015) y Mas & Flores (2008). 

 

Coeficiente Tau 

 

El cálculo del coeficiente Tau se hizo conforme a Ma & Redmond (1995), y este 

cálculo proporciona una indicación clara de la mejora de una clasificación sobre una 

asignación aleatoria de píxeles a grupos. Tanto Tau como Kappa se calculan a partir 

del margen de distribuciones de los datos de referencia; la diferencia entre los dos 

coeficientes radica en que Tau se basa en probabilidades a priori de pertenencia a 

un grupo, mientras que Kappa utiliza probabilidades a posteriori. 

 

𝑇 =
𝑃0 − 𝑃𝑟

1 − 𝑃𝑟
 

 

Donde:  

T= Coeficiente de Tau 

P0= 1

𝑁
∑ 𝑛𝑖𝑖

𝑀
𝑖=𝑗    

Pr= 1

𝑀
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Significancia 

 

La significancia de las comparaciones entre las diferente clasificaciones se obtuvieron 

con el valor Z con la siguiente formula: 

𝑍 =
𝑃0 1 − 𝑃0 2

√σ1 + σ2

 

 

Los datos se generaron a partir de los valores de P0 y σ, este ultimo se puede obtener 

a partir de la matriz de confusion como se muestra a continuacion. 

𝜎 =
𝑃0(1 − 𝑃0)

𝑁(1 − 𝑃𝑟)2
 

Donde: 

P0= 1

𝑁
∑ 𝑛𝑖𝑖

𝑀
𝑖=𝑗    

N= Numero de pixeles totales 

Pr= 1

𝑀
 

 

 

Resultados 
 

Se generaron cuatro clases que fueron utilizadas como “ROI” que son áreas de 

interés utilizadas en algunos programas como ENVI y ERDAS. De las clases antes 

mencionadas 3 pertenecen a las clases de Mangle Rojo, Mangle Blanco, Mangle 

Negro con un diámetro de 10 metros que son 70 m2 y aproximadamente 30,000 

pixeles (figura 9). Y la última clase es Marisma con un diámetro de 4 metros y 10 m2 

con aproximadamente 3500 pixeles, esta última tiene un área más pequeña puesto 

que el sitio no existe marisma con áreas más grandes. 
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Figura 9. Imagen RGB sin modificaciones con los sitios de entrenamiento; MR: Mangle 
Rojo, MN: Mangle Negro, MB: Mangle Blanco, MRSM: Marisma. 
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Índices de vegetación 
 

Índice de Resistencia Atmosférica Visible  

 

El resultado del índice de VARI genera una sola banda, este índice es comúnmente 

usado para imágenes RGB y se genera a partir de restar la banda verde (G) del rojo 

(R) y dividir el resultado con la suma de la banda verde y roja, restando la banda 

azul (B). 

 

Se obtuvieron resultados de cada temporada, los cuales se generaron a partir de 90 

puntos de entrenamiento por cada clase (figuras 10,11 y 12). Estos datos 

representan una muestra de la distribución estacional del VARI durante diferentes 

temporadas del año para cada una de las cuatro categorías de cobertura presentes 

en el área de estudio (R. mangle, L. racemosa, A. germinans y marismas). Se realizó 

un análisis apoyándose en diagramas de caja para evaluar la capacidad del índice 

de separar las clases en las tres temporadas (invierno, lluvias y estiaje). 
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Figura 10.Imagen VARI en temporada de estiaje. 
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Figura 11. Imagen VARI en temporada de invierno. 
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Figura 12. Imagen VARI en temporada de lluvias. 
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Índice de Normalización del color 
 
Este índice se hizo a partir de la metodología de Zhang et al., (2019), y se normalizo 

cada una de las bandas RGB (r = R/(R  +  G  +  B); g= G/(R  +  G  +  B); b  =  B/(R  +  G  +  B)), 

una vez separadas se volvieron a unir en una sola imagen para continuar con el 

procesamiento de clasificación (figura 13). 

 
 

Figura 13.Imagen del Índice de normalización de Color con los sitios de entrenamiento. 
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 Análisis estadístico descriptivo Índice VARI 

 

A pesar de no poder usar los resultados de este índice con algoritmos de 

aprendizaje automático, se generó un análisis estadístico descriptivo de frecuencias 

de cada temporada. Como se puede observar en las figuras 10, 11 y 12, los datos 

de la temporada de lluvias (que es la que exhibe las mayores diferencias) que 

corresponden a las clases de mangle rojo y mangle blanco muestran un traslape en 

cuanto sus límites (figura 17). El resultado del índice VARI muestra una 

diferenciación entre los cuartiles de las clases de marisma (4) y mangle negro (3), 

además, las clases de mangle rojo (1) y mangle blanco (2) tienden a traslaparse, a 

pesar de esto el intervalo de mangle blanco tiene valores más altos que mangle rojo. 

 

Los intervalos que señalan los bordes superior e inferior de los diagramas de cajas 

representan el intervalo de valores que más probablemente serán el de la clase que 

corresponden. Así mismo, los límites de los valores máximos y mínimos están 

simbolizados por las barras que son el 1er y 4to cuartil. El 50% de los datos está 

representado en las cajas que son el 2do y 3er cuartil. De esta manera la línea que 

separa las cajas (el límite entre el 2do y 3er cuartil) es la mediana (Tu, 2016).  

 

Figura 14. Diagrama de Caja de la temporada de lluvias del índice VARI. 
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Una separación de clases segura es cuando las cajas no se tocan como es el caso 

de la marisma y mangle negro (Figura 14), por lo que se puede esperar una buena 

separación de clases o grupos. 

 

Además, en la gráfica anterior (figura 14) se puede notar que se consiguen separar 

3 grupos sin que haya sobreposición en los valores de las cajas los cuales son: 

 

1-Mangle Rojo-Mangle Blanco 

2-Mangle Negro 

3-Marisma 

 

Los valores más altos se observan en los grupos de Mangle Rojo y Mangle Blanco, 

esto debido a que estas especies tienen una mayor reflectancia a tonos más 

“Verdes” en el intervalo del visible, por otra parte el mangle negro además de estar 

más disperso la especie es más pálida en su color y con menor matiz que el grupo 

de mangle rojo y mangle blanco, esto se puede observar en la gráfica de histograma 

de frecuencias VARI (Figura 19), en cuanto a los valores más bajos de los grupos 

de Mangle Negro y marisma son de menor densidad, pero se observa una mejor 

separación que las demás clases. De esta manera es que los valores negativos se 

asocian a pixeles que no tienen tanta reflectancia como es el caso de marismas y 

sombras, en contraste los valores más altos a aquellos que tienden a reflejar más, 

como es el caso de las clases de Mangle Rojo y Mangle Blanco (Ritchie, 2003; 

Brizuela-Amador et al, 2007). 

 

En cuanto a las temporadas de estiaje e invierno podemos observar en las figuras 

14 y 15 correspondientes, que los valores de cada clase tienen un traslape 

considerable, por lo que esta condición genera mayor confusión e incertidumbre en 

la discriminación de las clases para hacer alguna clasificación, es por esto por lo 

que el uso de las demás temporadas (estiaje e invierno), no se usaran para obtener 

la exactitud global. 
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Figura 15.Diagrama de Caja de la temporada de estiaje del índice VARI. 

 

 

 

 

Figura 16.Diagrama de Caja de la temporada de invierno del índice VARI. 
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Con base en los datos anteriores se generó una gráfica comparativa de los datos 

en las 3 temporadas (Figura 17).  

 

Figura 17.Diagrama de Caja comparativo de las 3 temporadas del índice VARI. 

 

Validación de exactitud de VARI en temporada de lluvias 

 

Se generó una clasificación con base al análisis de diagramas de caja (figura 18), 

en donde se discriminaron los valores del segundo y tercer cuartil por cada clase 

tomándolos como límites de umbral. Al ser datos univariados, no fue posible hacer 

una clasificación con los algoritmos de aprendizaje automático. Los resultados de la 

exactitud de la temporada de lluvias del índice VARI, se generaron a partir de 90 

puntos aleatorios estratificados por cada clase (tabla 2).  
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Figura 188.Imagen VARI Reclasificada visualmente temporada de lluvias 
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Para obtener la exactitud global de la clasificación se usó una matriz de confusión 

la cual nos arrojó una exactitud del 42 %. 

 
. 

  Mangle 

Rojo 

Mangle 

Blanco 

Mangle 

Negro 

Marisma Total 

Mangle 

Rojo 

19 67 4 0 90 

Mangle 

Blanco 

17 72 1 0 90 

Mangle 

Negro 

9 48 31 2 90 

Marisma 2 13 45 30 90 

Total 47 200 81 32 360 

Exactitud -> -> -> ->  0.42222 

Tabla 2. Matriz de Confusión Índice VARI en temporada de Lluvias 

 

Análisis de histogramas 
 
 
El análisis de los histogramas se hace con el fin de analizar la separabilidad de las 

frecuencias y poder discernir si son viables los sitios de entrenamiento para una 

buena clasificación. 
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Índice VARI 
 

El histograma de este índice se formó a partir de la única banda que se genera, por 

lo que se tiene que hacer un histograma múltiple para poder comparar las 

frecuencias de cada uno de los sitios de entrenamiento (figura 19). Cabe señalar 

que para este índice no es posible trabajar los algoritmos de aprendizaje automático 

ya que se requieren de al menos 3 bandas para su proceso. 

 

 

 

 
 

Figura 19. Histograma de la única banda del índice VARI en la zona de estudio, los 
colores de las clases son los mismos que los sitios de entrenamiento. 

 

Índice Normalizado de color 

 

El proceso de normalizado de la imagen nos arroja las curvas de las frecuencias de 

cada uno de los sitios de entrenamiento (figura 20), estas curvas muestran que en 

cuanto el mangle blanco y rojo ascienden con poca separabilidad sin embargo en la 

parte final tienden a separarse, y en cuanto a las otras clases de mangle negro y 

marisma no tienen traslape con ninguna. 
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Figura 20.Histograma de las cuatro clases con el índice normalizado del color. 

  
 

Imagen RGB sin modificación 
 
La imagen RGB muestra una buena separabilidad al inicio con respecto a todas las 

frecuencias (figura 21), sin embargo, al final muestra traslape de todas las 

frecuencias.  

 
 

   
Figura 21.Histograma de las cuatro clases de la imagen RGB sin modificación. 
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Clasificación con algoritmos de aprendizaje automático 
 

Clasificación a partir de imagen RGB 
 

Bosques aleatorios 
 
En esta clasificación se puede observar que la discriminación de todas las clases 

se completó, aunque en los bordes de cada uno de los conjuntos de clases tiende 

a tener confusión (figura 22). 

 

  
Imagen RGB Clasificación 

 
Figura 22. Comparación de la imagen tomada con VANT y la clasificación con el algoritmo 

BA. 

 
 
Máquina de soporte vectorial 

 
La siguiente clasificación muestra un buen contorno de las clases sin embargo las 

sombras del dosel generan confusión con la clase del mangle rojo en los resultados 

(figura 23).  
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Imagen RGB Clasificación 

 
Figura 23.Comparación de la imagen tomada con VANT y la clasificación con el algoritmo 

MSV. 

Redes Neuronales 
 
En esta clasificación se utilizó una iteración de 1000 para el algoritmo, este proceso 

nos arrojó una buena conjunción en cuanto a las clases de mangle rojo y blanco, 

sin embargo, tiende a confundir demasiado la clase de marisma con mangle negro 

(figura 24). 

 

  
Imagen RGB Clasificación 

 
Figura 24.Comparación de la imagen tomada con VANT y la clasificación con el algoritmo 

RN. 
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Redes Neuronales  
 
Esta clasificación se generó con 5000 iteraciones lo cual nos dio como resultado 

mucha confusión en cuanto a todas las clases (figura 25). 

 

  
Imagen RGB Clasificación 

 
Figura 25.Comparación de la imagen tomada con VANT y la clasificación con el algoritmo 

RN. 

 
Clasificaciones a partir de imagen RGB-Normalizado 

 
Bosques aleatorios 

 
El resultado de la clasificación con el índice de normalización en contraste con RGB 

nos genera demasiada confusión en cuanto a las sombras y el mangle rojo (figura 

26). 

  
Imagen RGB Clasificación 

 
Figura 26.Comparación de la imagen tomada con VANT y la clasificación con el algoritmo 

BA. 
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Máquina de soporte vectorial 
 
En cuanto la clasificación de MSV en normalizado, tiende a confundir las clases de 

mangle negro con marisma (figura 27). 

 

  
Imagen RGB Clasificación 

 
Figura 27.Comparación de la imagen tomada con VANT y la clasificación con el algoritmo 

MSV. 

 
Redes Neuronales 

 
Para esta clasificación de la misma manera que RGB se utilizó una iteración de 

1000, pero este producto no alcanzo a generar la clase de marisma (figura 28). 

  
Imagen RGB Clasificación 

 
Figura 28.Comparación de la imagen tomada con VANT y la clasificación con el algoritmo 

RN. 
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Redes Neuronales 
 
La iteración para esta clasificación fue de 5000 y casi de la misma manera que la 

anterior casi no alcanzo a formar las clases de marisma (figura 29). 

 

  
Imagen RGB Clasificación 

 
Figura 29.Comparación de la imagen tomada con VANT y la clasificación con el algoritmo 

RN. 

 
Derivado de los resultados anteriores, la normalización de la imagen por el método 

de Zhang et al, (2019), nos muestra que no proporciono mayor optimización en la 

clasificación de imágenes, como se muestra en la tabla 4, quedando excluido para 

continuar con el uso de los algoritmos en las demás temporadas. Aunque su 

exactitud es más baja que el RGB sin modificaciones, los resultados de este índice 

no son descartables, puesto que el índice Kappa que obtiene son de .29 a .53. (tabla 

3). 
Algoritmo Kappa 

RN 0.29 

BA 0.41 

MSV 0.53 
 

Tabla 3.Valores Kappa de la imagen RGB-Normalizada de la temporada de lluvias. 
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Exactitud de clasificación para temporada de lluvia con índices de vegetación 
 
Se generó una matriz de confusión para la obtención de la exactitud, según Mather 

(2004) y Akar (2017), se definió el número de puntos necesarios utilizando la 

siguiente formula:  

 

𝑃𝑀 = ((𝑁𝐵) ∗ (𝑁𝑀) ∗ (𝑁𝐶)) 

Donde: 

PM= Puntos de muestreo 

NB= Numero de bandas 

NM= Numero de muestras 

NC= Numero de clases 

 

 

Los puntos de muestreo para este estudio fueron de 90 por clase (figura 30), ya que, 

según Congalton, (1991) y Mas et al., (2003), recomiendan que el número de puntos 

de muestreo si son menores de 400,000 ha, por lo menos debe tener 50 por cada 

clase. 
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Figura 30. Puntos de muestreo para la generación de las matrices de confusión. 
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El resultado de la matriz de confusión para las imágenes RGB y RGB Normalizada 

muestra que los datos obtenidos por RGB son más altos y el algoritmo que obtuvo 

mayor exactitud es el de máquina de soporte vectorial (tabla 4). 

Siendo la imagen RGB la que obtuvo mayores valores de exactitud fue la que se 

utilizó para continuar con las clasificaciones de las siguientes temporadas (invierno 

y estiaje). 

 

 
Producto Alg Exactitu

d 
Kappa Alg Exactitu

d 
Kappa Alg Exactitu

d 
Kappa 

RGB sin 
modificación 

MSV 0.76111*  0.68148 BA 0.60445*  0.46479 RN 0.58333*  0.4480
2 

RGB Normalizado MSV 0.64705  0.53372 BA 0.57022  0.41891 RN 0.45786  0.2988
1 

Tabla 4.Comparación de resultados de exactitud global y Kappa entre los dos productos de RGB 
sin modificación y con índice Normalizado(Zhang et al, 2019), (*) Valores más altos, (Alg) 
Algoritmos, (MSV) Maquina de Soporte Vectorial, (BA) Bosques Aleatorios (RN) Redes 

Neuronales. 

 

Clasificación con algoritmos de aprendizaje automático de las temporadas invierno 

y estiaje 

 

Invierno 

 

En cuanto a las clasificaciones todas obtuvieron las 4 clases, aunque los algoritmos 

MSV y RN tuvieron demasiada confusión entre la clase de mangle rojo y mangle 

blanco. En cuanto a BA tiene una mejor discriminación entre sus clases, pero aún 

mantiene la confusión en los bordes de las unidades (figura 31). 
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Imagen RGB Producto Algoritmo 

 

 

BA 

 

MSV 

 

RN 

 
Figura 31.Comparación de la imagen tomada con VANT y la clasificación con los 

algoritmos BA, MSV y RN, de la temporada de invierno. 

 
Estiaje 

 
Para la temporada de estiaje también todos los algoritmos obtuvieron las 4 clases, 

pero en contraste con invierno BA genero una gran dispersión de pixeles llamado 

efecto de sal y pimienta (Richards & Jia, 2006), mientras que MSV tuvo una gran 

confusión con la clase de mangle rojo y mangle blanco, así de esta manera RN 

diferencio mejor la clase de mangle rojo y blanco, pero tuvo confusión con las clases 

de mangle negro y marisma (figura 32). 
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Imagen RGB Producto Algoritmo 

 

 

BA 

 

MSV 

 

RN 

 
Figura 32.Comparación de la imagen tomada con VANT y la clasificación con los 

algoritmos BA, MSV y RN, de la temporada de estiaje. 

 
Exactitud de las tres temporadas 
 

Se utilizó el mismo método de la matriz de confusión para la obtención de la 

exactitud global, de las temporadas de invierno y estiaje (tabla 5). 

Los datos obtenidos muestran que la temporada de lluvias tiene valores más altos 

de exactitud, seguido la temporada de estiaje y al final la temporada de invierno 

(figura 33), además el algoritmo que tiene el valor más alto es MSV y el segundo 

más alto es BA.  

Algoritmos Exactitud Global de cada temporada  
  Invierno Estiaje Lluvias 

BA 0.57035 0.60644 0.5734 
MSV 0.37953 0.41887 0.7041 
RN 0.37195 0.55177 0.55015 

 

Tabla 5. Comparación de la exactitud global de los algoritmos de aprendizaje automático 
en las tres temporadas. 
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La exactitud más alta fue dada por MSV de lluvias con 0.70, aunque en las demás 

temporadas bajo de 0.37 en invierno y 0.41 en estiaje, en cuanto RN es baja en 

invierno con 0.37 y se estabiliza en estiaje y lluvias con 0.55, pero por el contrario 

BA se mantiene estable de 0.57 invierno,0.60 en estiaje y 0.57 en lluvias (tabla 5). 

Por lo anterior el rango en que fluctúan los valores para MSV es de 0.33, para RN 

es de 0.18 y de BA con 0.03, siendo este último una clasificación que mantiene 

permanencia en la exactitud en las diferentes temporadas. 

 

 

Figura 33.Grafica comparativa de los valores de exactitud de temporada y algoritmo. 

 
Coeficiente Tau  
 
Los datos del coeficiente Tau muestran un valor más alto en MSV de lluvias, seguido 

por BA con valores en el rango de 0.4, y RN con valores entre 0.1 y 0.4. 

  
Invierno Estiaje Lluvias 

RN 0.1851 0.3740 0.4444 

MSV 0.1962 0.2444 0.6814 

BA 0.4243 0.4837 0.4726 
 

Tabla 6. Valores de Coeficiente Tau, de los tres algoritmos de aprendizaje automático en 
las tres temporadas. 
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Los valores del coeficiente Tau (tabla 6) se usan para generar el cálculo de la 

diferencia significativa (tabla 7) con un 95% de confianza a 1 grado de libertad, los 

siguientes datos demuestran la significancia entre dos tipos de clasificación, por 

ejemplo, en Invierno RN Vs MSV con un valor de .2289, esto nos indica que es un 

valor no significativo, ya que, según las tablas estadísticas para que sea significativo 

el valor Z con un .95 de confianza/1gl debe ser mayor a 3.8415. 

 
 Invierno  

  RN MSV BA 
RN 0 0.2289 4.8931* 

MSV 0.2289 0 4.6572* 
BA 4.8931* 4.6572* 0 

 Estiaje 
  RN MSV BA 
RN 0 2.6228 2.2364 

MSV 2.6228 0 4.8974* 
BA 2.2364 4.8974* 0 

Lluvias 
  RN MSV BA 
RN 0 5.1748* 0.5768 

MSV 5.1748* 0 4.5777* 
BA 0.5768 4.5777* 0 

 

Tabla 7. Cálculo de la diferencia significativa entre las clasificaciones de los algoritmos 
RN, MSV y BA, de las tres temporadas (valores significativos *). 

 
 

Prueba de diferencia significativa Tau 

 

La diferencia más significativa fue de 5.17 entre las dos clasificaciones RN y MSV, 

sin embargo, seguido de este, la clasificación que tuvo más presencia con valores 

significativos de 4.57 a 4.89 fue la de BA, como se puede observar en la tabla 6, 

tiende a obtener valores más estables que las demás clasificaciones. 
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Prueba Kappa 

 

Los resultados de Kappa de los algoritmos en las tres temporadas (Tabla 8) 

arrojaron datos que tienen la misma tendencia que los resultados de la exactitud 

global, por lo cual, el algoritmo con mayor valor es MSV en lluvias con 0.68 y 

siguiéndole BA con un valor de 0.46.  

 

 
Algoritmos  Kappa 

  Invierno Estiaje Lluvias 

BA 0.42349 0.46466 0.46479 
MSV 0.26483 0.30891 0.68148 
RN 0.26705 0.37882 0.44802 

 

Tabla 8. Comparación de valores Kappa de los algoritmos BA, MSV y RN de las tres 
temporadas. 

DISCUSIÓN 
 

Es de conocimiento general que la gestión y monitoreo de los recursos naturales 

costeros es de suma importancia para su conservación y aprovechamiento 

sustentable. En este sentido, el uso de equipos que nos faciliten el acceso, así como 

la disminución del tiempo para colectar datos de campo es imprescindible (Adade 

et al., 2021). Como primera fase se realizó una prueba con el ortomosaico 

procesado durante la temporada de lluvia, ya que se ha reportado previamente por 

Flores-de-Santiago et al. (2012) que el comportamiento fenológico de manglar 

semiárido presenta un patrón contrastante en este periodo, asociado a un aumento 

en el desprendimiento de las hojas y un incremento en el contenido de pigmentos 

fotosintéticos. Debido a la falta de un conjunto multiespectral completo por parte de 

la cámara utilizada, se generaron los índices de normalización y VARI para ser 

comparados con la imagen RGB original. A partir de estos índices, se determinó si 

existía un incremento en el nivel de exactitud de las clasificaciones temáticas. Una 
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vez analizada la imagen inicial en la época de lluvia, se utilizó el método 

estandarizado en las temporadas subsecuentes. 

 

El método propuesto en esta tesis se basa en la adquisición de datos espaciales y 

en la clasificación de dosel de bosque de manglar con estas imágenes de ultra alta 

resolución espacial, pero con una resolución espectral baja. El método facilita la 

toma de datos para trabajos de monitoreo de bosque de manglar en zonas donde 

el acceso a imágenes provenientes de otras plataformas (satélites, aeronaves 

tripuladas) es limitado o de difícil acceso (e.g., costo, temporalidad). Entre las 

aplicaciones adicionales se incluye el mapeo de especies de mangle a nivel local 

(sistemas lagunares-estuarinos independientes) o ampliar el pool de datos para 

compararlos con patrones fenológicos multiespectrales a partir de plataformas 

satelitales. Pueden ser utilizados como una fuente de validación de campo, además 

su ultra alta resolución espacial (cm/pixel) nos permite identificar árboles 

individuales bajo ciertas condiciones y así se puede tener un primer indicio para 

conocer la pérdida o ganancia a nivel de especie. 

 

El uso de datos por medio de plataformas digitales emergentes o VANT nos permite 

tener el control de la temporalidad para la obtención de imágenes. Por ejemplo, los 

VANT nos permiten obtener secuencias de imágenes equidistantes en diferentes 

horas del día lo cual es muy importante en sistemas costeros donde la marea juega 

un papel importante (Flores-de-Santiago et al., 2020) o donde se presenten 

condiciones de nubosidad variables tales como neblina, ráfagas de lluvia y 

nubosidad ocasional (Tian et al, 2017). 

 

El tamaño de píxel de las imágenes se puede modificar dependiendo de la 

resolución de cámara y de la altura a la cual decidamos volar el VANT (Flores-de-

Santiago et al., 2020). Si bien, datos como los de las misiones Landsat, MODIS y 

Sentinel son gratuitos, la resolución espacial de estos productos satelitales es muy 

gruesa (decenas de m/pixel) para trabajos a nivel local o a escalas muy grandes y 

no se puede comparar con la ultra alta resolución espacial que proveen los VANT. 
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Una alternativa pudiera ser los datos provenientes de WorldView, los cuales ofrecen 

datos multiespectrales a una resolución espacial de hasta 1.8 m/pixel, pero a un 

costo muy elevado por escena (Tian et al., 2017; Valderrama-Landeros et al., 2018). 

 

Derivado de lo anterior, podemos contrastar el costo inicial de un Sistema de 

Aeronave no tripulada (UAS) básico, el cual puede oscilar en los $70,000 MEX si se 

considera el VANT, 2 baterías y el dispositivo/programa para la navegación 

automática. Posterior a la inversión inicial, el costo de operación del VANT es mucho 

menor comparado con la compra periódica de imágenes de satélite multiespectrales 

de alta resolución espacial. Por ejemplo, WorldView-3 tiene costos que oscila entre 

los 14 a 29 dólares americanos (~280 a 581 MEX) por kilómetro cuadrado 

(http://landinfo.com/satellite-imagery-pricing/). Otros gestores de venta de imágenes 

satelitales pueden tener costos más bajos de hasta 10 dólares por kilómetro 

cuadrado dependiendo de la misión (https://www.skywatch.com/). Sin embargo, el 

área mínima de adquisición para algunos sensores es de 25 a 100 km2. Además, 

cabe señalar que los costos también dependen de la disponibilidad histórica de las 

imágenes y algunos productos no garantizan que estén exentos de nubosidad. No 

obstante, cabe señalar que para poder decidir la mejor opción como insumo de 

VANT o Imágenes satelitales, dependerá del objetivo de trabajo al que se quiera 

llegar, ya que, si el objetivo es un estudio a escalas grandes y de mejor precisión, 

el uso de VANT sería la mejor opción y al contrario si son grandes extensiones como 

trabajos a nivel regional o una resolución temporal por décadas, el uso de los VANT 

podría no ser el indicado.    

 

 

Los resultados de la clasificación revelaron que las exactitudes en las tres 

temporadas arrojan valores que van de 37.19 a 70.41%. Esto es principalmente 

debido al efecto de sal y pimienta (efecto de dispersión de los píxeles), que se 

genera por la gran resolución espacial de los ortomosaicos (Cingolani, 2004; 

Congalton, 1991; Tadeo, 2015). Otro de los factores que probablemente pudieron 

limitar las exactitudes cuantificadas consiste en la diversidad de coloración por las 

https://www.skywatch.com/
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características del dosel de algunas especies y/o por la generación de sombras. Por 

otra parte, la exactitud en los datos de entrenamiento es de vital importancia para 

obtener resultados significativos (Tadeo, 2015). En cuanto a la separación de las 

especies, se tuvo una dificultad entre Rhizophora mangle y Laguncularia racemosa, 

ya que los valores de los pixeles presentaban intervalos similares en los 

histogramas. Esta situación particular entre las dos especies no se encontró por 

Valderrama-Landeros et al. (2018), quienes pudieron separar dichas especies, pero 

con datos multiespectrales de la misión Sentinel-2. Lo cual pudiera ser factible el 

uso de cámaras multiespectrales en VANT para poder discriminar estas dos 

especies de mangle. 

 

Se definieron cuatro clases de cobertura para la zona de estudio, Mangle Rojo, 

Mangle Negro, Mangle Blanco y Marisma. A partir de los resultados, las clases 

Mangle Rojo y Mangle Blanco fueron similares por lo que hubo una mayor confusión 

en el proceso de clasificación, lo anterior puede deberse a la limitante de esta tesis, 

ya que no se trabajaron con datos multiespectrales sino con la coloración de 

imágenes RGB del dosel de la vegetación, en este sentido, algunas investigaciones 

con satélites o con cámaras de drones multiespectrales como Li et al. (2019) y Cao 

et al. (2019) sí pudieron obtener una separación de clases ideal, sin embargo, 

actualmente existe una línea de investigación relacionada al uso de cámaras 

convencionales de VANT con el objetivo de analizar la factibilidad en separar clases 

de vegetación a nivel de especie únicamente por medio de los contrastes en la 

coloración del dosel e índices de vegetación visibles (e.g., VARI). 

 

Derivado de lo anterior una de las limitantes de este trabajo es que al ser una imagen 

RGB de un sensor CMOS (Semiconductor Complementario De Óxido Metálico) que 

solo obtiene información en el intervalo visible del espectro electromagnético y 

además no tiene el 100% de toda la información reflejada, por lo tanto, los valores 

que tienen los pixeles están limitados a una cierta cantidad de luz obtenida de una 

matriz de Bayer. Por lo anterior la separación de la luz verde en RGB no es tan 

exacta como en las cámaras multiespectrales. Tampoco se cuenta con datos en la 
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región del infrarrojo cercano, que juega un papel muy importante para poder 

discriminar el tipo de vegetación, esto limita la capacidad de una imagen RGB para 

discriminar de forma más eficiente las diferentes tonalidades de cada una de las 

especies.  

 

Congalton (1991), Mas et al. (2003) y Cingolani (2004) mencionan que al disminuir 

la cantidad de clases utilizadas aumenta la exactitud. En este estudio la baja 

exactitud se debe la naturaleza de las imágenes, ya que sólo 3 bandas RGB brindan 

poca separabilidad de las frecuencias de los histogramas de algunas especies como 

el Mangle Rojo y Mangle Blanco.  

 

Los índices de vegetación de banda visible (IVBV) son de gran importancia para 

discriminar y/o identificar de una manera más eficiente la vegetación en una imagen 

visible RGB (Costa et al., 2020; Xue & Su, 2017). La ventaja de estos índices 

consiste en normalizar los valores de los píxeles para hacer más notoria la 

reflectancia de la vegetación, de esta manera Li et al. (2019) menciona que los IVBV 

son una opción ideal para bosques de manglar homogéneo debido al contraste en 

la coloración del dosel entre las especies. Sin embargo, para el caso específico de 

esta tesis, no potencializó la exactitud en la clasificación de los algoritmos de 

aprendizaje automático. Esta situación podría deberse a que la fenología de las 

especies de mangle genera una reflectancia similar con la cámara utilizada, y 

aunque el bosque de manglar en el sitio de estudio tiene una zonación muy clara, 

donde existen especies separadas unas de otras, los IVBV no son tan eficaces ya 

que se genera confusión en los resultados. 

 

El índice VARI fue uno de los IVBV que se intentó analizar en esta tesis con 

algoritmos de aprendizaje automático, pero no se logró concretar el proceso debido 

a que uno de los requisitos para usar los algoritmos consiste en proveer al menos 

tres conjuntos de datos (bandas) y desafortunadamente los datos provenientes del 

proceso de VARI son univariados. En este sentido, recientemente Zhang et al. 

(2019) reportó una situación similar al realizar un estudio de agricultura de precisión 
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con un VANT con cámara visible RGB en campos de diferentes pastizales para 

forraje. 

 

Sin embargo, los datos que arrojo el índice VARI nos ayudaron a visualizar los 

cambios estacionales que tienen las especies y las diferencias entre ellas, ya que 

los cambios en el VARI de cada especie se distribuyeron en forma diferenciada, 

como se puede observar con las clases de mangle rojo y mangle blanco, las cuales 

muestran patrones similares, formando una curva en “U” con el valor más bajo en 

invierno, sin embargo no hay tanta diferencia en los intervalos de valores de cada 

clase como para poder ser discriminados nítidamente (Figura 17). En cambio, el 

mangle negro muestra una diferencia respecto a las otras dos especies en la 

temporada de lluvias, ya que la curva de VARI forma una especie de “J”, en 

contraste con las demás clases que generan una curva en forma de “U”, esto puede 

deberse a que existen diferencias en el patrón fenológico a nivel del dosel de mangle 

de algunas especies en la época de lluvias (Bénitez-Pardo et al., 2018).  

 

Por otra parte, en cuanto a la exactitud de un mapa derivado del índice VARI en 

temporada de lluvias, tal vez se podría aumentar si se juntaran las clases de mangle 

rojo y mangle blanco, ya que el valor más alto de las clases es el de mangle blanco 

con 72 casos exactos y el mangle negro con 19 (Tabla 2). Además, la suma de estos 

valores tendería a aumentar, ya que la mayoría de los errores de omisión y de 

comisión se encuentran dentro de estas mismas clases. 

 

Los cambios fenológicos en la composición del dosel de mangle entre los 3 

ortomosaicos tienen una clara diferencia en la coloración, pero esta tiende a ser 

negativa en el índice de VARI que fue estimado en la zona de estudio además de 

tener diferencias de reflectancia por la caída de hojarasca, generalmente al final de 

la estación de secas y temporada de lluvias (Pastor-Guzman et al., 2018). Los 

resultados de esta tesis indican que la temporada de lluvias es donde hay una mejor 

exactitud, esto se coincide con Valderrama-Landeros (2021) y Pastor-Guzman et al. 
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(2018), donde mencionan que la mejor discriminación de especies se da después 

de la temporada de secas y en la temporada de lluvias. 

 

En esta tesis se observa al igual que Chave et al., (2010), Songsom (2019) y Zhang 

et al., (2016) que la temporada de lluvias es la que presenta mejores resultados al 

momento de discriminar especies de mangle, esto puede ser debido al cambio 

fenológico del mangle que genera una diferencia en la coloración del dosel, ya que 

también Songsom (2019) menciona en su trabajo una relación inversa en cuanto a 

la disminución de la producción de hojas debido al estrés por altas temperaturas de 

otras temporadas. 

 

El algoritmo que tuvo una mayor exactitud fue el MSV en la temporada de lluvias, 

esto se puede deber a que el algoritmo funciona mejor cuando hay un cambio 

fenológico en el dosel de mangle como es el caso de L. racemosa que presenta una 

disminución de pigmentos fotosintéticos durante la época de lluvias (Bénitez-Pardo 

et al., 2018) ya que en las otras dos temporadas obtuvo una exactitud más baja que 

los otros algoritmos (BA y RN), por lo que este algoritmo (MSV) serviría de una 

manera más eficiente sólo en temporadas donde exista un cambio fenológico. Y por 

otra parte el segundo algoritmo que tuvo mejor exactitud fue BA, en donde se 

mantuvo estable y por lo tanto se podría usar de manera indiscriminada en cualquier 

época del año.  

 

Con respecto al valor más alto en la exactitud global, es la clasificación de MSV en 

la temporada de lluvias (70.41%), pero este no mantiene una estabilidad en las 

demás temporadas (37.95% invierno y 41.88% estiaje). Por el contrario, la 

clasificación obtenida por BA mantiene una estabilidad en todas las temporadas 

(57.03% Invierno, 60.64% Estiaje, 57.34% Lluvias), y por último la clasificación de 

RN la cual obtuvo los valores más bajos (37.19% invierno, 55.17% estiaje, 55.01% 

lluvias).  
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El método empleado en esta tesis se puede utilizar en cualquier otro bosque de 

manglar, pero se debe de considerar la homogeneidad o heterogeneidad de las 

especies. Además, se sugiere tomar en cuenta los sitios y las épocas en donde los 

manglares se encuentran sumergidos por un tiempo mayor debido al incremento en 

la amplitud de la marea (e.g., verano en el Pacifico mexicano). Por otra parte, 

también se debe poner atención a la vegetación terrestre adyacente o de frontera, 

ya que puede generar confusión con las especies de mangle cercanas a la zona 

terrestre especialmente en la temporada de lluvia (Valderrama-Landeros et al. 

2021). Por el contrario, en zonas áridas generalmente existe una zona sin 

vegetación amplia conocida como marisma hipersalina entre el bosque de manglar 

y la vegetación terrestre, por lo que generalmente es muy difícil que se presente 

una malinterpretación entre la zona de selva baja caducifolia y el bosque de mangle 

negro (Flores-Verdugo et al., 2015). 

 

Debido a que el método empleado se basa en sitios de entrenamiento para poder 

clasificar los ortomosaicos, es imprescindible conocer previamente la zona de 

estudio para así poder localizar y seleccionar las clases temáticas a evaluar. Por 

ejemplo, es poco probable encontrar arbustos de mangle blanco en zonas más 

áridas del norte de Sinaloa y Sonora. Por el contrario, el mangle negro tiende a ser 

enano (<1 m altura) en zonas áridas, pero se desarrolla mucho mejor en zonas 

tropicales lluviosas e incluso puede llegar a alcanzar alturas similares al mangle 

blanco y rojo. 

 

Un factor adicional por considerar consiste en las temporadas del año de otros sitios. 

Como ya se mencionó anteriormente, esta tesis se desarrolla en una zona semiárida 

del Pacifico mexicano con una extensa temporada de estiaje y muy corta temporada 

de lluvia. Sin embargo, algunas investigaciones mencionan que existen cuatro 

estaciones del año en la costa central del pacifico mexicano (García-Oliva, 2002), 

pero también existen regiones donde se presentan patrones temporales muy 

marcados como es el caso de la Península de Yucatán donde se encuentran épocas 
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de frentes fríos o en zonas donde la temporada de lluvias es muy amplia y 

prácticamente no se percibe la época de estiaje.  

CONCLUSIÓN 
 
Obtener las diferencias significativas (α=0.05) por medio del cálculo del coeficiente 

Tau de las clasificaciones de algoritmos de aprendizaje automático, permitió 

determinar que el algoritmo MSV fue el valor más alto y el ideal para la temporada 

de lluvias. Por lo tanto, se sugiere el uso de MSV para clasificar especies de manglar 

en esta zona semiárida, si solamente se pueden obtener ortomosaicos con cámaras 

visibles RGB. 

 
En el caso de esta investigación, el procesamiento con IVBV no optimizó la 

clasificación de los algoritmos de aprendizaje automático con datos RGB de VANT. 

Sin embargo, los resultados del análisis de caja del índice VARI nos permiten 

visualizar y cuantificar que existe una discriminación aceptable de al menos tres 

grupos para la zona de estudio; mangle rojo & mangle blanco; mangle negro; 

marisma, así como una exactitud que se encuentra a la par de los algoritmos de 

Bosques Aleatorios y Redes Neuronales. 

 

En cuanto a la clasificación con algoritmos de aprendizaje automático por 

temporalidad, se demostró que los datos tomados en época de lluvia proporcionan 

mayores exactitudes globales con el algoritmo MSV (70.41% y Kappa 0.68). Por 

otra parte, el algoritmo BA obtuvo resultados más bajos a lo largo de las tres 

temporadas (Kappa 0.42 a 0.46 y exactitudes de 42.43% a 48.37%). En cuanto a 

RN su exactitud en la temporada de invierno fue una de las más bajas (37.19%), sin 

embargo, la exactitud se estabilizo obteniendo el mismo valor para las otras 

temporadas (55%, Kappa; estiaje 0.37, lluvias 0.44). 

 

De acuerdo con los resultados obtenidos, y haciendo referencia a la hipótesis 

formulada en esta tesis, “Se espera obtener una exactitud mayor en la clasificación 

del dosel de bosque de manglar en la temporada donde el hidroperiodo y la salinidad 
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sean óptimos para el desarrollo de las especies”, fue valida. Y por el contrario la 

segunda hipótesis indica que “El uso de índices de vegetación de banda visible 

como pre-procesamiento coadyuva a la optimización del uso de algoritmos de 

aprendizaje automático para la clasificación a nivel de especie”, fue rechazada, toda 

vez que las exactitudes generales de los productos de IVBV fueron menores con 

respecto a la imagen RGB sin modificación.  
 

Finalmente, se sugiere realizar estudios adicionales en otras áreas semiáridas 

tomando en cuenta otros factores como especies acompañantes y el efecto de 

borde con otras unidades vegetales, para corroborar los resultados. Adicionalmente, 

se sugiere el uso de técnicas de clasificación por objetos, al igual que datos 

adicionales provenientes de modelos digitales de superficie y modelos digitales de 

terreno, para así tener información adicional que nos permita analizar la posibilidad 

de incrementar la exactitud global. 
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CRÉDITOS DE LAS ILUSTRACIONES 
 
Figura. 2: Irene Hernandez Pallares, UNAM FAD, Diseño Gráfico, Zonación de 

manglares en base a los niveles topográficos. 
 

ANEXO 
 
Clasificación de las 3 temporadas con algoritmo Máquina de Soporte Vectorial 
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Clasificación de las 3 temporadas con algoritmo Bosques Aleatorios 
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Clasificación de las 3 temporadas con algoritmo Redes Neuronales  
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