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Resumen

La introduccién y expansion de especies exdticas invasoras es quizds la mayor amenaza
gue enfrenta actualmente la biodiversidad de los bosques nativos de Uruguay. Al igual
que en varios paises, la especie lefiosa Ligustrum lucidum (ligustro) es una de las
invasoras mds daifinas para nuestros bosques, siendo capaz de generar fuertes
impactos ecologicos. El estudio se enfocd en estimar el grado de invasién de ligustro en
los bosques nativos del pais, mediante técnicas de percepcién remota. Se utilizé una
clasificacion supervisada basada en imdagenes satelitales, combinando datos
multiespectrales y radar mediante el algoritmo clasificador Random Forest. Los
resultados de exactitud obtenidos a través del andlisis de vuelos fotogramétricos
demostraron la eficacia de la clasificacidn, con una exactitud global de 87,83%. La
exactitud del usuario para la clase “Ligustro” fue 88,51%, mientras que la exactitud del
productor fue 86,75%. El coeficiente kappa calculado fue de 0,756, indicando un
acuerdo moderado. El analisis de la curva ROC revelé un AUC de 0,965, lo que indica
una excelente capacidad de separabilidad de clases. Los resultados revelaron que la
invasion ha alcanzado una superficie estimada de 9.942 hectareas dominadas por esta
especie a nivel de dosel, representando el 1,2 % de la superficie boscosa de Uruguay.
Los departamentos de Montevideo, Canelones, San José y Colonia presentan el mayor
porcentaje de bosque afectado por la invasidn, y las cuencas del Rio de la Plata y Rio
Santa Lucia se encuentran gravemente afectadas. Dentro de los diferentes tipos de
ecosistemas boscosos, los bosques fluviales son los mas afectados por esta especie. Se
concluye que la herramienta desarrollada en este estudio proporciona una base sélida
y replicable para el mapeo preciso de la invasion de ligustro. Esta informacion permitird
tomar decisiones informadas para la conservacion y restauracién de estos valiosos

ecosistemas.

Palabras Claves: teledeteccion; especies exdticas invasoras; invasiones bioldgicas;

ligustro; imagenes satelitales.
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INTRODUCCION

Marco teorico

Las especies exodticas son aquellas distribuidas en regiones geograficas donde no
estaban presentes historicamente, y su cambio de comunidad se encuentra por lo
general asociado a acciones humanas, de forma intencional o accidental (Richardson et
al., 2000; Cannas et al., 2004; Sax, 2008). “Entre las diferentes especies que componen
una comunidad podemos distinguir dos tipos: aquellas que han coexistido con las
restantes especies durante un periodo de tiempo relevante desde el punto de vista
ecoldégico y evolutivo, llamadas “nativas” (también denominadas “indigenas” o
“autdctonas”); y aquellas que se originaron en una comunidad diferente y fueron

introducidas posteriormente”, denominadas “exéticas” (Cannas et al., 2004, p. 1).

Segln la definicion propuesta por Richardson et al. (2000), la invasién de plantas
exoticas se refiere al proceso en el cual una especie exética introducida logra superar
barreras abidticas y bidticas, reproducirse regularmente y generar descendencia
reproductiva, a distancias considerables de sus plantas progenitoras vy, por lo tanto,
tienen el potencial de extenderse sobre un area considerable sin intervencion humana
directa. Esta definicidn se basa exclusivamente en criterios ecoldgicos y biogeograficos,
y no implica ningln impacto. Para otros autores, para que una especie exética se
convierta en invasora, debe generar impactos negativos en los ecosistemas y en las
especies nativas que habitan en ellos, e incluso un dafio ambiental o socioecondmico.
Entonces, de acuerdo al Convenio Internacional sobre Diversidad Biolégica (CDB) se
puede definir a las especies exéticas invasoras (EEl) como aquellas especies exéticas
cuya introduccion y/o propagacion fuera de su distribucion natural pasada o presente
amenaza la diversidad bioldgica, y que pueden causar dafios econdmicos o

ambientales, o afectar negativamente la salud humana (CBD, 2002).

La invasidon de ecosistemas por especies exdticas se ha establecido como la segunda
mayor amenaza para la biodiversidad global, siendo solo superada por la destruccién
de habitats (Genovesi y Shine, 2011). En los ultimos siglos, mediante el proceso de
globalizacién, con el aumento del comercio internacional, de los viajes y del transporte

de mercaderia, se ha modificado de manera definitiva la distribucion de las especies



sobre el planeta (Meyerson y Mooney, 2007; Crowl et al.,, 2008). A pesar de los
esfuerzos de erradicaciéon y gestidn, se espera que la abundancia de EEI, su impacto en
la biodiversidad y sus costos asociados continlen aumentando a nivel mundial en las

proximas décadas (Hulme et al., 2009; Diagne et al., 2021).

Las EEl pueden generar perturbaciones ambientales como modificaciones en Ia
composicion de especies, estructura y procesos de los ecosistemas, pudiendo
ocasionar ademds impactos econdmicos, sociales y culturales, asi como problemas en
la salud humana y animal (Vitousek et al., 1996; Mack et al., 2000; Levine et al., 2004;
Ayup et al., 2014). Este fendmeno tiene consecuencias significativas en la composicidon
y estructura de las comunidades locales, alterando la diversidad y la dominancia de las
especies nativas (Vila et al., 2008). Estudios han demostrado que estas especies
invasoras pueden afectar a las especies autdctonas restringiendo su distribucidén o
desplazandolas, compitiendo directamente por recursos y alterando procesos
fundamentales como el reciclaje de nutrientes y las condiciones del suelo (Lichstein et

al., 2004; Matthews y Brand, 2005; Malizia et al., 2017).

Histéricamente, los arboles no ocupaban un lugar destacado en las listas mundiales de
plantas invasoras importantes (Richardson et al., 2013), pero mas recientemente se ha
reconocido la naturaleza invasiva y desfavorable de muchas especies arbéreas
(Rejmanek y Richardson, 2013; Richardson y Rejmanek, 2011), asi como su capacidad
de alterar la estructura vertical del bosque, con impactos negativos sustanciales en la
biodiversidad y el funcionamiento del ecosistema (Richardson et al., 2000; Simberloff
et al., 2013). El largo tiempo de retraso asociado con el desarrollo de los arboles en
comparacién con otros tipos de plantas probablemente sea responsable de la creencia
erronea inicial de que los arboles representaban una amenaza menos significativa
(Kowarik, 1995). De todas formas, en la actualidad muchas especies de arboles estdn
incluidas en las bases de datos de las plantas mas extendidas y daninas del planeta
(Richardson y Rejmanek, 2011). La presion resultante de la gran produccion de
propagulos, combinada con mayores tasas de perturbacién, estd provocando
invasiones significativas de especies arbdreas en muchas partes del mundo (Richardson

et al., 2013).



La creciente conciencia sobre los impactos negativos de las EEl ha llevado a que las
invasiones bioldgicas se conviertan en un tema de gran relevancia en las principales
iniciativas politicas a nivel global. Ejemplos notables incluyen el CDB, con su Meta Aichi
9, asi como mecanismos y convenciones internacionales de la Organizacién de las
Naciones Unidas para la Alimentaciéon y la Agricultura (FAO) y la Organizacion Maritima
Internacional (OMI). Incluso, uno de los Objetivos de Desarrollo Sostenible de las
Naciones Unidas (Objetivo 15.8 de los ODS) es reducir la propagacién e impacto de EEI

(ONU, s.f.).

En el dmbito regional, se destaca el acuerdo firmado por los paises miembros del
MERCOSUR (SGT N926), titulado "Directrices para la elaboracién de un Plan sobre
Especies Exoticas Invasoras"”, el cual resalta la importancia de abordar de manera
conjunta y coordinada el problema de las especies exdticas invasoras. A pesar de estos
avances a nivel global y regional, es preocupante la baja adopcién e implementacién de

medidas proactivas a nivel nacional.

En el caso especifico de Uruguay, si bien es signatario de 10-15 tratados o acuerdos
internacionales relacionados con las EEIl, su nivel de implementacién de medidas se
encuentra por debajo de otros paises sudamericanos (Turbelin et al.,, 2016). Esto
resalta la necesidad de fortalecer las acciones y politicas a nivel nacional para hacer
frente a esta problematica. Es fundamental que Uruguay y otros paises redoblen sus
esfuerzos para implementar medidas concretas que prevengan y controlen la
propagaciéon de EEl, garantizando asi la proteccidon de sus ecosistemas y biodiversidad.
Para abordar esta problematica, en 2008 fue creado el Comité de Especies Exdticas
Invasoras (CEEI) de Uruguay, el cual ha impulsado diferentes avances para la gestiéon y
evaluacion general de esta problemdtica, como la publicacién de lineamientos,
prioridades de gestion, identificacion de especies invasoras y experiencias de control

de estas (Brazeiro et al., 2021).

En Uruguay la introduccién y expansién de EEl han sido identificadas como un grave
problema ambiental, en particular para su biodiversidad, segun la “Estrategia Nacional
para la Conservacion y Uso Sostenible de la Diversidad Biolégica” (MVOTMA, 2016),
donde se ha propuesto como accién prioritaria, controlar la expansion de las

principales EEl identificadas a nivel nacional. A su vez, en 2018 se elabord la “Estrategia
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Nacional de Bosque Nativo de Uruguay”, donde se identificé a las invasiones bioldgicas
como una de las principales amenazas para la conservacion de los bosques nativos
(DGF-MGAP, 2018a), coincidiendo con diagndsticos previos (e.g., Nebel y Porcile, 2006;
Carrere 2010). El control de las EElI forma parte también, de un eje estratégico de la
“Estrategia Nacional de Bosque Nativo”, en donde se menciona como una de las metas
el identificar aquellas areas prioritarias de control, ya sea por severidad de la invasién o

por evaluacién de riesgo e impacto ambiental (DGF-MGAP, 2018a).

Por ultimo, Uruguay a través de su Segunda Contribucion Nacional Determinada (CND)
en cumplimiento de las disposiciones del Acuerdo de Paris, y enmarcada dentro de la
Politica Nacional de Cambio Climatico, ha establecido entre otros objetivos a cumplir al
2030, el “Incorporar y profundizar la evaluacién de riesgos con perspectiva de cambio
climatico y sus efectos en la biodiversidad y ecosistemas...” (ROU, 2022). Para esto se
mencionan como medidas, la mejora del conocimiento sobre los efectos del cambio
climatico en la biodiversidad, y la mejora en las actividades de diagndstico vy

planificacion de la conservacion de la biodiversidad.

Especie objetivo: Ligustrum lucidum

Ligustrum lucidum (W.T. Aiton, Oleaceae) conocida comunmente como ligustro, es una
especie arbdrea originaria de zonas templadas de Asia, mas precisamente de China,
Japdén y Corea (Dreyer et al., 2019), introducida en Uruguay a mediados del siglo XIX
como especie ornamental (Nebel y Porcile, 2006; Delfino, 2015). Se trata de un arbol
perenne que puede alcanzar los 10-12 metros de altura (Montaldo, 2000). Sus
caracteristicas le permiten expandirse con gran facilidad gracias a, por ejemplo, una
prolifica produccidn de semillas viables (> 2000/m?), las cuales conforman un banco de
propagulos persistentes durante un tiempo prolongado (> 1 afio) (Aragdn y Groom,
2003). Presenta abundantes frutos maduros (bayas) durante todo el invierno y hasta la
entrada de la primavera (Montaldo, 1993; Montaldo, 2000), periodo en el cual la
produccidn de frutos nativos para las aves disminuye considerablemente, jugando un
importante rol como vector de dispersion del ligustro (gran capacidad de dispersion

zoocorica).



Su floracién en el hemisferio sur ocurre a fines de primavera, comienzos del verano, y
su fructificacidén, se da entre otofio y principios de primavera (Montaldo, 2000). Es
facilmente identificable en su estado reproductivo, por sus flores con dos estambres
exertos, el tipo de inflorescencia y sus frutos (Figura 1). Ademas, su fructificacién es
escalonada, por lo que se puede observar un mismo individuo con frutos
completamente maduros y otros inmaduros (Brazeiro et al., 2021). Este arbol cuenta
ademas con semillas de alto poder germinativo, rapido crecimiento y puede prosperar
bajo condiciones de sol y sombra (Aragén y Groom, 2003). Ademas de los eficientes
procesos de reproduccion sexual, el ligustro presenta una importante propagacion

vegetativa (Montaldo, 1993).

Figura 1. Caracteristicas de Ligustrum lucidum (ligustro). A: Arboles de ligustro (Foto: Hernan
Tolosa'; B: hojas y frutos maduros (Foto: Robert Flogaus-Faust?); Cy D: inflorescencia (Fotos:
Juan Olivera); E: frutos maduros (Foto: Hernan Tolosa?).

Estas caracteristicas, sumadas a su abundante fructificacion y amplia tolerancia a
condiciones ambientales (Grau y Aragén, 2000), le permite desplazar

competitivamente a las especies nativas del bosque, impidiendo su regeneracién y

1 https: rorabonaerense bIo spot.com 2013 09/ligustro- I| ustrum lucidum.html



https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Ligustrum_lucidum_RF.jpg
https://florabonaerense.blogspot.com/2013/09/ligustro-ligustrum-lucidum.html

establecerse como especie dominante (Hoyos et al.,, 2010). Al igual que en otros
bosques de la regidén, el ligustro en Uruguay tiende a crecer mas alto que el dosel de
los drboles nativos (Hoyos et al.,, 2010), lo que resulta en formaciones casi
monoespecificas dominadas por ligustro, como se puede observar en la siguiente

fotografia (Figura 2).

Figura 2. Fotografia aérea de bosque nativo invadido por ligustro, en el departamento de
Colonia (Foto: Juan Olivera).

El principal impacto ambiental conocido del ligustro se da sobre la diversidad de
plantas lefiosas de los bosques, reduciendo considerablemente la riqueza de especies
(Ferrero et al., 2017). Por su alta presién de propdagulos y rdpido crecimiento, va
reemplazando a los arboles nativos, se vuelve dominante, reduce o extingue
localmente las poblaciones de algunas especies, pudiendo favorecer a otras especies
(Brazeiro et al., 2021). Es asi que puede alterar la estructura, funcionalidad vy
composicion de las comunidades lefiosas nativas (Montti et al., 2016; Farias et al.,
2018; Fernandez et al., 2020). Por ejemplo, la invasidon de ligustro en Argentina ha sido
vinculada a una reduccién en el reclutamiento de especies nativas, posiblemente
causada por reducciones en los niveles de luz y fertilidad de suelo, ocasionando

mortalidad de los plantines nativos (Lichstein et al., 2004).
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Otros estudios han revelado que la invasiéon del ligustro tiene consecuencias
perjudiciales en la diversidad de aves y en la complejidad de las comunidades avicolas
(Bellis et al.,, 2020). Ademds, se han observado diferencias significativas en Ia
abundancia total de la fauna edafica de hojarasca entre ambientes invadidos y nativos,
y estas diferencias podrian explicarse por la alteracién en la composicién de la

hojarasca causada por la invasion del ligustro (Vettorazzi et al., 2018).

El ligustro ya esta presente en todos los continentes excepto en la Antartida (Fernandez
et al.,, 2020). Actualmente existen numerosos registros de ligustro en América del
Norte, América del Sur, Europa, Asia, Africa y Oceania (Dreyer et al., 2019) y se ha
estimado que su distribucién podria ampliarse aun mds a nivel mundial debido al
cambio climatico (Montti et al., 2021). Ademds de en Uruguay, se ha registrado la
invasion de ligustro en varias partes de la regidn, principalmente en la Pampa argentina
(Diaz et al., 2016), en las sierras de Cérdoba (Hoyos et al., 2010), en las Yungas de
Tucuman (Malizia et al., 2017); asi como en el sur de Brasil, principalmente en bosques
de araucaria (Nunes et al.,, 2018; Nogueira et al., 2019) y en el bosque Atlantico

paranaense (Zennivy Ziller, 2011).

En Uruguay, se trata de una de las EEl de mayor significancia territorial, por su alcance
nacional (Martino, 2012) y por ubicarse dentro de la némina de las 100 especies
invasoras mas daninas a escala global (Lowe et al., 2004), pudiéndose corroborar en
campo su abundante presencia, llegando en algunos casos a sustituir completamente
el bosque nativo. Se ha constatado en terreno su presencia en buena parte de los
bosques del pais, particularmente aquellos sitios altamente perturbados como los
ubicados a los lados de las cabeceras de los puentes (Martino, 2006). También, fue la
EEl observada con mds frecuencia en los puntos de muestreo del Inventario Forestal
Nacional (IFN) (REDD+ Uruguay, 2019a). Se considera una de las principales especies
invasoras lefiosas del pais (Nebel y Porcile, 2006), siendo quizas la peor por el hecho de
ser de hoja perenne (Carrere, 2010) y ha sido categorizada como especie de impacto
significativo y priorizada para el desarrollo de planes de accidn por el CEEl (Aber et al.,

2012).
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Antecedentes

Se han realizado numerosos estudios a nivel global focalizados en la invasion de L.
lucidum (e.g., Swarbrick et al., 1999; Maddox et al., 2010; Dreyer et al., 2019; Ishii et
al., 2022). Sin embargo, aun existen importantes brechas de conocimiento,
especialmente en lo que respecta a los métodos de deteccidén de habitats invadidos por
esta u otras EEI. A pesar de que existen trabajos tanto a nivel global y regional, donde
se han empleado imagenes satelitales para la deteccidn de diversas EEIl lefiosas (e.g.,
Forster et al.,, 2017; Kattenborn et al., 2019; Rusnak et al., 2022), son escasos los
estudios que evaluan la distribucidon de ligustro en grandes areas utilizando técnicas de

sensoramiento remoto.

En la regidn, la investigacion sobre especies arbéreas invasoras, y en particular sobre el
ligustro, es limitada. En Argentina, algunos estudios se han enfocado en caracterizar la
invasiéon de ligustro en ecosistemas boscosos especificos, como los realizados por Grau

y Aragdn (2000), Mazia et al. (2001), Aragén y Groom (2003).

Otros estudios en Argentina, como los realizados por Grau et al. (2008), Hoyos et al.
(2010) y Gavier-Pizarro et al. (2012) han evidenciado diferencias fenoldgicas vy
estructurales entre bosques invadidos por ligustro y bosques no invadidos,
especificamente en las provincias de Cérdoba y Tucuman. En particular, investigaciones
en la provincia de Tucuman han destacado diferencias en la fenologia y productividad
de los bosques invadidos, utilizando imagenes satelitales y mostrando mayores valores
de NDVI (Normalized Difference Vegetation Index o indice de Vegetacién de Diferencia
Normalizada) en comparacion con bosques nativos cercanos (Casavecchia, 2004).
Asimismo, otro estudio en la misma regién indicé que el uso de imagenes satelitales
Landsat durante la primavera temprana permite una mejor discriminacién entre
bosques nativos y bosques dominados por ligustro, principalmente debido a las

diferencias en la banda del infrarrojo cercano (Grau et al., 2008).

En las Yungas del Noreste argentino, Zamora et al. (2014) observaron mayores valores
de NDVI en los bosques invadidos por ligustro en comparacién con los bosques nativos.
Asimismo, Hoyos et al. (2010) utilizaron imagenes satelitales (Landsat) para mapear

areas de bosque invadido por ligustro en la provincia de Cérdoba, utilizando puntos de
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entrenamiento basados en estas diferencias en el indice NDVI. En la provincia de
Cérdoba, Gavier-Pizarro et al. (2012) analizaron la expansion del ligustro entre 1983 y
2006 mediante imagenes Landsat, logrando una clasificacidn precisa y evidenciando un
aumento aproximado de 50 veces en el drea ocupada por el ligustro durante ese

periodo.

Con relacion al contexto brasilefio, Mallmann et al. (2020) evaluaron el potencial de los
indices de vegetacion utilizando imagenes multiespectrales adquiridas por un vehiculo
aéreo no tripulado para la deteccién y monitoreo de plantas invasoras, como el

ligustro, en el Parque Estatal da Quarta Colonia, ubicado en la regién sur de Brasil.

En Uruguay, la investigacion sobre la invasion de ligustro es limitada en comparacién
con otros paises de la regidn. Sin embargo, en los ultimos afios, se han realizado
avances significativos en la investigacion y gestion de invasiones bioldgicas en el pais.
Por ejemplo, se han desarrollado mapas de distribucion potencial y modelos de areas
propicias para la expansién de algunas especies invasoras, basados en registros de
ocurrencia recopilados en el campo (Guerrero et al., 2012). Sin embargo, es importante
mencionar que la cantidad y calidad de estos registros varian considerablemente entre
especies, existiendo zonas con un muestreo deficiente y bases de datos

desactualizadas o con registros antiguos.

Un estudio previo realizado en Uruguay analizé la distribucién del ligustro utilizando la
Base de Datos de Invasiones Bioldgicas (InBuy; Brugnoli et al., 2009), con registros de
presencia distribuidos mayoritariamente en litoral sur (Colonia, San José, Montevideo y
Canelones) y algunos en el litoral oeste (Soriano, Rio Negro, Paysandu). A partir de
estos datos se estimé la distribucion potencial de la especie a través de la modelacién
de nicho (MaxEnt), encontrandose que la especie tendria una probabilidad media-alta
(0,3-0,7) de alcanzar las regiones centro y este del pais, y bajas-muy bajas (0,3-0,1) de
ocurrir en el norte (Achkar et al., 2015). Los resultados confirmaron una mayor
incidencia de ligustro en los bosques del sur, especialmente en Colonia, y en el litoral
oeste en Paysandu y Rio Negro, mientras que no se registraron presencias en el norte
(Artigas, Salto, Rivera y Tacuarembd) ni en el este (Cerro Largo y Treinta y Tres) (Achkar

et al., 2015).
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Como ejemplos de investigaciones a campo en Uruguay, se puede mencionar el trabajo
realizado por Burmida (2011) para la regidn Sur, en donde concluyé que existe una
relacion positiva entre el grado de invasidon de especies exdticas (medido a través de la
riqueza y abundancia relativa) y el grado de perturbacidn en el bosque ocasionados por
actividades antrdpicas. Por su parte, Martino (2012) analizé la evolucion de la invasion
de ligustro en un bosque fluvial del sur del pais, estudiando cambios en los factores

climaticos y su posible relacion con el reclutamiento de esta especie.

Otro trabajo relacionado con el tema de invasiones bioldgicas en Uruguay determind
gue los bosques cercanos a la ciudad de Rivera se encuentran mas degradados debido
a la presencia de EEl que otros bosques de la zona (Traversa y Reyes, 2013). En la
misma sintonia se encuentra el trabajo de Caballero (2015), quien identific6 como
factores importantes en los patrones de distribucion de EEIl, la proximidad a centros
poblados, a cascos de establecimientos y casas donde son cultivados, tornandose
fuentes de propdgulos, y concluye que aproximadamente un 5% del area de los
bosques fluviales y de quebradas del drea de estudio (zona de quebradas del norte) se

encuentra afectada por invasiéon (Caballero, 2015).

Por su parte Sampayo y Vingdn (2018) analizaron la utilidad de imagenes satelitales
(Sentinel-2) para estudiar la degradacién del bosque nativo por especies invasoras (sin
discriminar por especie), en un area de la Cuenca del Santa Lucia. A nivel local, se
puede mencionar una experiencia en donde se buscé detectar zonas potencialmente
invadidas por EEIl lefiosas a través de datos LiDAR (Light Detection And Ranging), para
una zona del departamento de Treinta y Tres. Sin embargo, si bien se identificaron
especies exoticas que se destacaban por su altura por encima del estrato promedio del
dosel, estas no corresponden a las especies problematicas para el pais (Cottens y

Manasliski, 2018).

Se debe mencionar como principal antecedente de evaluacién de presencia de ligustro
en el pais, el trabajo del Inventario Forestal Nacional (IFN) dirigido por la Direccién
General Forestal del Ministerio de Ganaderia, Agricultura y Pesca, basado en un
muestreo de campo donde se relevaron 1.490 parcelas correspondientes a bosque
nativo (REDD+ Uruguay, 2019a). En el IFN se registro la presencia de EEl lefiosas en 283

parcelas (19,0%). Dentro de estas, se registraron 166 parcelas de muestreo del
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inventario con presencia de Ligustrum sp., correspondiendo a un 11,1% del total
(REDD+ Uruguay, 2019a), y presencia de L. lucidum en 63 parcelas, por lo que la
incidencia de la invasion de esta especie a nivel nacional seria de 4,2%. En el siguiente
mapa (Figura 3) se puede visualizar la ubicacién de las parcelas de muestreo en el

territorio.
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Figura 3. Mapa de distribucién de presencia de ligustro en parcelas de muestreo del IFN.

A pesar de la creciente relevancia de esta tematica para el pais, es necesario aun
avanzar en investigaciones que permitan un diagndstico claro de la situacion actual, de
la tendencia de expansién de las EEI, de su impacto en la integridad de los ecosistemas
boscosos y de sus efectos sobre los servicios ecosistémicos. Si bien se ha avanzado en
la identificacidn y priorizacidon de especies invasoras, las acciones en el terreno para el

control, mitigacion o erradicacién son escasas y fragmentadas por lo que se debe
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seguir promoviendo la generacién de informacién y acciones para tal cometido
(Brugnoli y Laufer, 2018). En relacién al ligustro, una de las EEl de mayor gravedad para
el bosque nativo, no se cuenta aln con un claro diagnéstico actual de la severidad de la
invasién en Uruguay, de sus tendencias de dispersién, impactos en la integridad de los

ecosistemas boscosos y efectos sobre los servicios ecosistémicos.

Teledeteccion de especies invasoras

Los métodos tradicionales de mapeo de especies de plantas, basados en identificacion
de especies en campo suele ser demasiado costoso, requiere mucho tiempo y personal
capacitado para ser implementado en un grado satisfactorio. Tradicionalmente, las
mediciones de campo se extrapolan mediante modelos de distribucién de especies, lo
gue puede generar imprecision en los mapas resultantes. Detectar la distribucion de
plantas invasoras mediante observacion de campo, por ende, es altamente
demandante en cuanto a tiempo y recursos, y a menudo es imposible abordar a través
de estos muestreos la variedad geografica de los patrones de invasién (Huang y Asner,
2009). De todas maneras, es poco probable que las mediciones sobre el terreno sean
totalmente sustituidas por la teledeteccién, ya que sigue siendo crucial el validar a
campo los métodos de sensoramiento remoto (Bradley, 2013), por ejemplo, para

determinar la composicién de la vegetacidn lefiosa.

La teledeteccidn es el proceso de recopilacion de informacion sobre la superficie
terrestre a distancia, mediante el empleo de imdgenes capturadas por sensores
montados en satélites o vehiculos aéreos. Estos métodos permiten cartografiar grandes
areas con poca o ninguna informacidn del terreno, siendo una ventaja no solo en
cuestiones de conservacién, sino también en el mapeo de la cobertura terrestre con
otros objetivos. Hoy en dia existe una amplia variedad de tecnologias, incluyendo
diferentes plataformas (vehiculos aéreos no tripulados, aerotransportados, satelitales),
sensores (pasivos, térmicos, radares activos, LiDAR), o sus combinaciones, que han sido

aplicados en el estudio de invasiones bioldgicas.

La teledeteccion puede ser una herramienta util para identificar y monitorear de forma
precisa la presencia de plantas invasoras, en grandes dareas con variados tipos de

terreno y vegetacion, sobre todo en lugares inaccesibles o distantes, como terrenos
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boscosos o montafosos. Se ha demostrado su gran potencial para el mapeo y
monitoreo de plantas invasoras a varias escalas espaciales, debido a su amplia
cobertura espacial y su resolucion espectral, espacial y temporal (Huang y Asner, 2009;
Bradley, 2013). Estas herramientas han sido utilizadas ampliamente para detectar y
monitorear plantas invasoras en una variedad de entornos (Underwood, 2003; Hestir
et al., 2008; Mureriwa et al., 2016), aunque existen escasos antecedentes de su

utilizacion en el pais.

A nivel internacional, varias técnicas de teledeteccion se han aplicado con éxito en
estudios de invasiones herbaceas (e.g., Millerova et al., 2005; Peterson, 2005; Jones et
al., 2011), asi como lefiosas (e.g., Gil et al., 2013; Becker et al., 2012; Arasumani et al.,
2021). El uso de la teledeteccidn para estos fines se ha vuelto cada vez mas relevante
durante los ultimos tiempos, auspiciado entre otros factores por rdpidos avances
tecnoldgicos, como puede ser la creciente disponibilidad de imdgenes satelitales
multiespectrales gratuitas con resoluciones espaciales y temporales cada vez mayores

(Huang y Asner, 2009; Royimani et al., 2018; Vaz et al., 2019).

Actualmente, plataformas basadas en la nube como Google Earth Engine (GEE),
permiten realizar andlisis geoespaciales a escala mundial para analizar la enorme
cantidad de datos de teledeteccidén que ya estan disponibles (Gorelick et al., 2017). A
su vez, el uso de vehiculos aéreos no tripulados, como los drones, ha permitido
recopilar datos precisos y actualizados de manera rapida y econdmica, proporcionando
una mayor eficiencia y accesibilidad en la verificacidon en terreno de areas remotas o

terrenos desafiantes (Dvorak et al., 2015; Kattenborn et al., 2019).

La deteccién remota de lefiosas invasoras sélo es posible si los datos proporcionan
suficiente detalle espectral y/o espacial, si la especie en cuestidon es distinta de las
especies circundantes y esta forma rodales lo suficientemente densos y uniformes, o es
lo suficientemente grande como para ser detectada por los sensores (Millerova et al.,
2005; Jones et al.,, 2011; Bradley, 2013). Por ejemplo, los sensores opticos pueden
captar caracteristicas bioquimicas (p. ej., pigmentos de hojas, contenido de N,
contenido de humedad, celulosa, lignina), estructurales (densidad, textura, forma de la
copa, forma de las hojas, indice de area foliar) y fenoldgicas (dinamica estacional)

distintivas de la vegetacion, vinculando sus caracteristicas con respuestas espectrales
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especificas (Mullerova et al., 2013; Rushak et al., 2022). Existen también fuentes de
datos o imdgenes hiperespectrales con la capacidad de caracterizar aspectos Unicos de
la fenologia vegetal, pero estos datos pueden tener elevados costos y requerimientos

técnicos para los esfuerzos de gestién local.

Huang y Asner (2009) subrayan el hecho de que las invasiones de plantas exdticas se
pueden estudiar mediante sensores remotos cuando el invasor presenta una
estructura, fenologia o bioquimica novedosa en relacidon con la vegetacidon nativa
vecina. Otros autores también reconocen la importancia de adquirir datos de
teledeteccion cuando la etapa fenoldgica de la especie invasora la hace reconocible en
comparacién con las especies nativas, por ejemplo, a través de una floracién distintiva

(Mullerova et al., 2005; 2013).

Algunas invasiones de especies lefosas son sutiles y dificiles de monitorear
satelitalmente, como los que ocurren en el sotobosque, pero otras pueden ocurrir a
nivel de dosel, incluso llegando a dominarlo y por lo tanto pueden llegar a ser
mapeadas remotamente (Thompson et al.,, 2013). Muchos investigadores han
destacado la importancia de contar con datos de alta resolucién espacial para lograr
una deteccién efectiva de especies invasoras mediante conjuntos de datos de sensores
remotos. Esto se debe a que estas especies suelen aparecer en zonas relativamente
pequeiias, especialmente en las etapas tempranas de una invasion (Kattenborn et al.,

2019).

A pesar de que la composicidn espacio-temporal de las imagenes ha avanzado
recientemente, sobre todo gracias a la gran disponibilidad de datos en plataformas de
computacidon basadas en la nube como GEE, las aplicaciones en la cartografia de
especies invasoras siguen siendo poco comunes y presentan algunas limitaciones. Las
propias caracteristicas del bosque, como el cierre del dosel, diversidad de tipos y altura
de arboles, densidad de plantas invasoras, variabilidad del terreno, variabilidad
fenoldgica, sumado a las caracteristicas de los propios invasores, dificultan el mapeo
preciso de las plantas invasoras, asi como el seguimiento de su propagacion, a una
escala espacio-temporal deseada y efectiva en cuanto a tiempo y costo (Asner et al.,

2008; Singh et al., 2015; Singh et al., 2018).
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La eficacia a la hora de detectar estas especies va a depender principalmente de la
resolucion (espacial, temporal y espectral) del sensor utilizado y de las diferencias (e.g.,
fenoldgica, estructural, bioquimica) que puedan presentar estas plantas con respecto a
la vegetacién nativa cercana (Huang y Asner, 2009). Para el caso de L. lucidum, los
bosques dominados por esta especie, en general se van a diferenciar en cuanto a
composicion y estructura vertical, respecto a los bosques nativos cercanos
(Gavier-Pizarro et al., 2012), y por lo tanto, es de esperar que puedan ser mapeados
mediante el procesamiento de imagenes, si tales diferencias se reflejan en sus

respuestas espectrales.

Indices de vegetacidn

Desde que se comenzd a observar la superficie terrestre mediante las primeras
imagenes satelitales, se ha tratado de estudiar el estado y dindmica de la vegetacion a
través de indices espectrales de vegetacién. Un indice de vegetacion es un valor
obtenido de los datos de sensoramiento remoto, a través de cdlculos de bandas
espectrales y es utilizado en general para cuantificar la cubierta vegetal (Jackson vy
Huete 1991). Se trata de métodos de procesamiento multiespectral de informacion
obtenida por satélites que utilizan la variacidn en la cantidad de energia reflejada en
diferentes bandas del espectro electromagnético por distintos tipos de vegetacién para

su analisis.

En la actualidad se han desarrollado muchos indices de vegetacién, basados en la
combinacion de dos o mas bandas del espectro electromagnético. Quizas el indice de
vegetacion mas utilizado en aplicaciones agrondmicas es el NDVI, creado por Rouse et
al. (1974), debido a su demostrada capacidad como indicador numérico de verdor y
sanidad vegetal, ya que indica la cantidad de clorofila y la fraccidon de cobertura verde

de la vegetacion (lhuoma y Madramootoo, 2017).

El NDVI se basa en la diferencia entre la maxima absorcién de radiacion en el espectro
del rojo, a causa de la clorofila y la maxima reflectancia en el infrarrojo cercano (NIR),
debido a la estructura celular de la hoja. Esta diferencia espectral es alta cuando existe
alta cobertura vegetal y baja en condiciones de suelo desnudo, el cual no muestra una

diferencia espectral tan marcada.
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La formula de calculo de dicho indice de vegetacion es la siguiente:

_ _NIR—Rojo
NDVI = NIR + Rojo

Las diferencias en las firmas espectrales de las coberturas de bosque dominado por
ligustro y sin ligustro aparente, pueden reflejar la respuesta diferencial al indice NDVI
entre ambas coberturas, segun lo han sefialado otros autores (Hoyos et al., 2010;
Zamora et al., 2014; Alvarez, 2020), especialmente durante una época seca (Zamora et
al., 2014; Sampayo y Vingén, 2018). Los rodales dominados por ligustro en general
presentan mayores valores de NDVI que los bosques nativos alrededor (Zamora et al.,
2014), lo que se puede traducir en una mayor productividad primaria neta. Estas
diferencias pueden explicarse, en parte, por la notoria diferencia en la reflectancia de
ambas coberturas en el espectro del NIR, utilizado para el calculo del NDVI, relacionado
a la fraccion de la radiacién solar fotosintéticamente activa interceptada. Mayores
promedios anuales en la reflectancia de las bandas del Red-Edge y NIR en coberturas
de ligustro en comparacidon con bosques nativos y bosques mixtos cercanos (Alvarez,

2020).

Otro indice espectral que puede ser empleado para detectar diferencias entre ambas
coberturas es el Normalized Difference Fraction Index (NDFI; Souza et al., 2005). Este
indice es sensible a la cobertura del dosel y se ha aplicado en el monitoreo de la
deforestacion y degradacion forestal (causada por cortas selectivas y fuegos) en la selva

amazonica (Schultz et al., 2016).

Para calcular este indice se aplica un analisis de composicién espectral (SMA) a la
informaciéon de reflectancia de la superficie, para descomponer cada pixel en las
fracciones sub-pixel: GV (vegetacién verde), Suelo, Sombra y NPV (vegetacién
no-fotosintética) (Adams et al, 1993). Muchas plataformas de imagenes
multiespectrales de baja y media resolucidon hacen que cada pixel sea una mezcla de
varios materiales. El SMA descompone la mezcla espectral, cominmente encontrada
en la reflectancia del pixel de la imagen, en fracciones de materiales mas puros
(Roberts et al., 1993), basandose en la combinacién de modelos de regresion con datos

de entrenamiento de bibliotecas espectrales (Okujeni et al., 2013).
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El indice NDFI se calcula mediante la siguiente férmula:

GVsompra — (NPV + Suelo)
(;Vs‘ombra + (NPV + SHGEU)

oV _ GV
sombra =100 — Sombra

NDFI =

El NDFI varia de -1 a 1, donde valores altos (es decir, alrededor de 1) se deben a la
combinacion de un alto GVsombra (es decir, un alto GV y sombra del dosel) y bajos
valores de las fracciones NPV y Suelo (Souza et al., 2005). A medida que las fracciones
de NPV y Suelo adquieren predominancia en relacién con la fraccién GV, los valores de
NDFI disminuyen. Las fluctuaciones de estas fracciones pueden estar vinculadas a
perturbaciones en el bosque o variaciones estacionales propias de la vegetacion, que

se caracterizan por el crecimiento estacional y su senescencia.

Para los bosques de Uruguay, se puede ver una diferente respuesta en los valores del
indice NDFI entre sitios altamente invadidos por ligustro y sitios sin presencia de esta
especie. En los sitios invadidos, el indice muestra valores cercanos a 1 con poca
variabilidad a lo largo del afio, mientras que en los bosques nativos se observa cierta

estacionalidad (Olivera y Riafio, 2022).

Uno de los factores clave que contribuyen a este comportamiento diferencial es que, a
diferencia del bosque nativo, el ligustro mantiene sus hojas durante todo el afio, sin
experimentar una pérdida estacional (Grau y Aragén, 2000). Estas variaciones
fenoldgicas generan patrones distintivos en la evolucion de los indices de vegetacién a
lo largo de las estaciones, lo que puede facilitar la discriminacidn entre sitios invadidos
y no invadidos. Es importante destacar que respuestas similares se han observado en

areas con plantaciones forestales adultas de especies exéticas.
Objetivos
Objetivo general:

- Realizar un diagndstico a escala nacional de la situacion ambiental actual de los
bosques nativos con respecto a la invasion de Ligustrum lucidum, a partir de

métodos de clasificacidon de imagenes satelitales.
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Objetivos especificos:

- Caracterizar las respuestas espectrales de sitios de bosque altamente invadidos
por ligustro, diferenciando esta especie de especies arbdreas nativas y evaluar
el uso de distintos datos satelitales e indices de vegetacién, que permitan

diferenciarlos con mayor exactitud.

- Desarrollar una clasificacion semi-automatica para detectar y cuantificar la

invasion de ligustro.

- Evaluar la exactitud de la clasificacion generada y rendimiento del modelo,
contrastando datos de referencia obtenidos mediante un muestreo de

validacién en terreno, con el mapa resultante.

- Realizar un diagndstico espacialmente explicito a nivel nacional de los bosques
invadidos por ligustro, cuantificar esta superficie, estimar el nivel de
incertidumbre y analizar su distribucién (superficie y porcentaje de bosque
invadido por Departamento, ecorregidn, cuenca, tipo de bosque y por area

protegida).

El estudio propone un marco metodoldgico general y replicable para el mapeo preciso
de la invasion de ligustro en los bosques nativos, basado en la utilizaciéon de imagenes
satelitales de libre acceso y software de cddigo abierto. Esta herramienta permitira
facilitar la tarea de los tomadores de decisién en la planificacién de medidas de control

de esta especie invasora y proyectos de restauracién de bosques nativos del pais.

Como resultado de este trabajo se espera obtener una cartografia de distribucion de la
invasion de ligustro para Uruguay, con un nivel de exactitud satisfactorio teniendo en
cuenta la complejidad de detectar este tipo de procesos; pudiendo de esta forma
cuantificar la superficie de bosque nativo degradado por la dominancia de esta especie
a nivel de dosel y analizar su distribucion en el territorio. Al disponer de imagenes con
10 metros de resolucion espacial, se obtendra un resultado cartografico digital con un

detalle espacial cercano a 1:15.000.
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Para esto es necesario asumir una definicidon operativa sobre el grado de invasion que
se presume detectar. Es de esperar que debido a la resolucion de las imagenes
satelitales a utilizar es posible que se logre detectar sitios de bosque nativo altamente
invadidos, es decir, con dosel dominado por ligustro. Por el contrario, sera muy dificil
gue se logre detectar sitios con presencia de unos pocos individuos, o con alto grado
de invasion en el sotobosque, por lo que el mapa resultante no corresponderd a un

mapa de presencia absoluta de ligustro en el bosque nativo de Uruguay.

El grado de invasion de ligustro a partir del cual se logra detectar como bosque
invadido, sera estimado como el umbral éptimo de corte para el cual se maximiza el
rendimiento de la clasificacién, entendiendo por umbral al porcentaje de cobertura de
copas a partir del cual se considerara que el pixel corresponde a bosque invadido por

ligustro.

Justificacion

El ligustro es una de las especies exdticas invasoras mas peligrosas para el bosque
nativo de Uruguay (DGF-MGAP, 2018a), debido a que afecta notablemente a la
diversidad local de arboles nativos y altera el funcionamiento ecosistémico del bosque
(Fernandez et al., 2020). En tal sentido, el manejo de la invasién de ligustro es una
prioridad para la conservacion del bosque nativo de Uruguay (DGF-MGAP, 2018a). Un
aspecto crucial para la elaboraciéon de un plan de manejo del ligustro es contar con
informacion actual y detallada sobre la distribucién de la invasién en los bosques del

pais.

Con el proposito de dimensionar la invasion de L. lucidum en los bosques del pais, la
presente investigacion fue orientada a obtener un resultado cartografico de esta
invasion, a partir de métodos de clasificacién en imdgenes satelitales y analizar su
distribucidon en el territorio. A partir de este trabajo serd posible localizar sitios de
bosque nativo invadidos por ligustro que no han sido relevados anteriormente

mediante técnicas tradicionales de muestreo de campo.

Para lograr una gestion efectiva a nivel regional de la biodiversidad nativa y los
servicios ecosistémicos, es necesario desarrollar nuevas metodologias en la utilizacién

de tecnologias de teledeteccidn que permitan cuantificar de manera precisa la
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distribucidon espacial de especies invasoras (Singh et al., 2015). El uso de imdagenes
satelitales ofrece el potencial de detectar y localizar las invasiones de especies de
manera geograficamente explicita, mediante el analisis de su informacidn espectral, el

calculo de indices de vegetacién y la aplicacion de algoritmos de clasificacion.

Conocer el patrén de distribucidon de una especie invasora es fundamental para definir
estrategias de control eficientes, visualizar la posible dinamica del proceso de invasidn
y prever su potencial desarrollo (Wilfong et al., 2009). Cuantificar la distribucién
espacial de plantas exdticas dentro de un sistema invadido es el principal pardmetro
utilizado para evaluar la eficacia de los esfuerzos de control (Cooksey y Sheley, 1997). El
desarrollo de dichos mapas permitiria a los investigadores identificar areas invadidas,
monitorear los cambios en la distribucién a lo largo del tiempo e incluso comprender

mejor los patrones de crecimiento y dindmica de propagacién (Mdllerova et al., 2017).

Ademas, cuantificar su distribucion y obtener un producto espacialmente explicito a
escala nacional es una herramienta importante de gestidn, para identificar y priorizar
areas para el desarrollo de estrategias de manejo o control del ligustro vy, a futuro,
relacionar su evolucion y distribucidon con los posibles agentes causales. Una mejor
comprension de estas causas podria ser esencial para saber qué sitios tienen mayor
riesgo de ser invadidos en el futuro. Un mapeo completo y actualizado de la ocurrencia
de ligustro seria por lo tanto muy valioso ya que su propagacién actual y el impacto de
estas especies en los ecosistemas boscosos del territorio no se conocen en su

totalidad.

MATERIALES Y METODOS

Area de estudio

Uruguay se ubica al sureste de América del Sur (30°-35° S; 53°-58° O) y su superficie
terrestre es de 176.215 km?2. Segun la clasificacidn climatica Kdppen-Geiger, Uruguay se
incluye en la categoria “Subtropical hiumedo”, con un clima subtropical templado vy
himedo, sin estacién seca y caluroso en verano (Kottek et al., 2006). La temperatura
media anual es 17,5 °Cy las precipitaciones medias, que se distribuyen uniformemente

a lo largo del afio, varian entre 1.100 y 1.400 mm/afio (MVOTMA, 2005).
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La topografia estd dominada por colinas suaves y por una densa red hidrografica
(Dominguez et al., 2000), donde predominan las formaciones herbaceas, dominadas
por especies de gramineas con algunos elementos arbustivos y arbéreos (Olson et al.,
2001; Grela, 2004). Desde el punto de vista biogeografico, Uruguay estd ubicado en una
zona de transicion entre la Provincia Paranaense y la Provincia Pampeana,
correspondientes a dos dominios (Amazdnico y Chaquefio) segun la clasificacion
fitogeografica de Cabrera y Willink (Cabrera y Willink, 1973; Haretche et al., 2012). Su
composicion lefiosa presenta fuertes influencias de las provincias vecinas,
especialmente de la flora de origen subtropical Paranaense, Chaquefia y de la Mata

Atlantica (Grela, 2004; Brusa y Grela, 2007).

Aunque sdélo una pequefa proporcién del pais se encuentra cubierta con bosques,
estos desempefian una funcién fundamental en la preservacion de la diversidad
biolégica (Brazeiro et al., 2015). En conjunto con las formaciones de matorrales,
conforman el habitat principal para una gran proporcion de la flora (el 91% de las
especies lefiosas) y fauna (anfibios: 38%, reptiles: 89%, aves: 61% y mamiferos: 91%),
incluyendo muchas especies en peligro de extincién en el pais (Azpiroz, 2012; Brazeiro

et al., 2015).

Desde el punto de vista fisondmico y seglin la clasificacidn mas utilizada en la
bibliografia nacional (e.g., Carrere, 2010; Brussa y Grela, 2007; Geymonat y Lombardi,
2018), pueden diferenciarse siete tipos de formaciones en las que predominan las
especies arbdreas y arbustivas: bosque de galeria o fluviales, bosque serrano, bosque
de quebrada, bosque de parque, palmar, bosque psamdfilo y bosque de pantano. La
formaciéon predominante en los ecosistemas boscosos del pais es la conocida como
bosques fluviales. Estos bosques se caracterizan por estar estrechamente relacionados
a cursos o cuerpos de agua naturales, asociados a planicies de inundacién, vy
representan aproximadamente el 50,4% de la superficie total de bosque nativo en el

pais (Betancourt, 2021).

El drea de estudio para el presente trabajo constituye todo el territorio uruguayo,
enmascarando el producto de la clasificacion a la extensidn de la cobertura de bosque
nativo, para eliminar la confusidn con otro tipo de cobertura del suelo, en especial con

plantaciones forestales. Para esto se utiliz6 como linea de base la Cartografia Nacional
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de Bosque Nativo para el afio 2016, publicamente disponible, la cual representa una
superficie de 835.349 ha, correspondiendo al 4,77% del total del territorio terrestre
uruguayo aproximadamente (DGF-MGAP, 2018b). A esta superficie hay que sumarle
aproximadamente 16.224 ha del area de concentracion de palmares (mas de 40

individuos por ha)?, los cuales no fueron considerados para el presente trabajo.

Para la mencionada cartografia se definid operativamente la cobertura de “bosque
nativo” como el drea terrestre de al menos 0,5 ha, con una cobertura de copas de
especies leflosas no antrépicas mayor o igual al 30% (REDD+ Uruguay, 2019b). Esta
definicion no considera la altura de los arboles ni otros umbrales, como por ejemplo
ancho minimo. El umbral de cobertura de copa es el valor estimado que determina que
un pixel o grupo de pixeles, sean clasificados como bosque y por lo tanto es un aspecto
central de su definicién operativa. La cobertura boscosa se define como el drea del
suelo que esta cubierta por la proyeccion en sentido vertical de las copas de los arboles

(Braun-Blanquet, 1979).

La seleccién de datos de referencia para la construccién de la muestra de
entrenamiento del clasificador se llevd a cabo considerando la ubicacion de los sitios
seleccionados dentro del drea de estudio, asegurandose de que coincidieran con la

Cartografia Nacional de Bosque Nativo del 2016 (ver seccién Datos de Referencia).

Datos satelitales utilizados

El enfoque metodoldgico utilizado se basé en el aprovechamiento de datos satelitales
de acceso libre y gratuito, empleando la plataforma GEE (Gorelick et al., 2017), una
robusta herramienta que facilita la busqueda, descarga y procesamiento digital de
imagenes satelitales. Avances tecnoldgicos recientes han mejorado la disponibilidad de
datos espaciales gratuitos de alta resolucién, como los proporcionados por la NASA y la
Agencia Espacial Europea (ESA). El programa Copernicus de la ESA ofrece datos
globales de observacidn de la Tierra con una alta resolucion espacial y temporal. En
este estudio, se utilizaron datos de la misidon Sentinel-1 del programa Copernicus, que

consta de los satélites gemelos Sentinel-1A (lanzado en abril de 2014) y Sentinel-1B

3 Dlsponlble en: Monltoreo de bosques. Area de Concentracion de Palmares.
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(desde abril de 2016), combinados con datos de la misidon Sentinel-2 (Sentinel-2A

lanzado en junio de 2015 y el Sentinel-2B en marzo de 2017).

Los satélites de la mision Sentinel-1 estan especialmente disefiados para la observacion
de la Tierra mediante imagenes de radar (Borras et al., 2017), transportando un radar
de apertura sintética o Synthetic Aperture Radar (SAR) de doble polarizacién (VV:
vertical/vertical y VH: vertical/horizontal) (ESA, 2015). SAR es una técnica de deteccion
remota activa que utiliza pulsos de microondas emitidos por un sensor para iluminar la

superficie terrestre y medir los retornos consecutivos de dichos pulsos.

Debido a su capacidad para penetrar las nubes y de no depender de la luz solar (puede
adquirir imagenes durante la noche), las imagenes SAR son valiosas para la cartografia,
una tarea que los sensores 6pticos no pueden realizar. Debido a la polarizacion y
configuracién de longitud de onda (banda C), la sefial interactia con el dosel de la
vegetacion, lo que convierte a Sentinel-1 en un sensor valioso para el mapeo de la
cobertura terrestre (Kattenborn et al., 2019). Los datos SAR también pueden contribuir
al mapeo de especies invasoras, ya que pueden contener informacién sobre las

diferencias de la estructura del dosel entre diferentes especies (Fassnacht et al., 2016).

Por otro lado, la misidn Sentinel-2 consta de dos satélites que ofrecen imagenes
Opticas multiespectrales, con bandas mads estrechas para analizar la vegetacién, junto
con bandas especificas para mejorar la correccion atmosférica y detectar nubes cirrus
(Borras et al., 2017). Sus sensores MultiSpectral Instrument (MSI) abarcan un rango de
longitud de onda de 442 a 2202 nm, distribuidos en 13 bandas desde el espectro
visible hasta el infrarrojo de onda corta (SWIR), y pueden lograr una resolucién espacial

maxima de 10 m (ESA, s.f.).

Se ha comprobado que la integracidon de imagenes SAR con imagenes multiespectrales
(como pueden ser las imagenes Sentinel-2), puede lograr mejoras en las exactitudes y
menores confusiones en clasificaciones de uso/cobertura del suelo (e.g., Carrasco et
al., 2019; Dobrini¢ et al., 2020; Heckel et al., 2020; Solérzano et al., 2021). La fusién de
distintas fuentes de datos satelitales (épticos y radar) a menudo se realiza para

diferenciar coberturas espectrales uniformes bien caracterizadas por datos opticos,
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pero con caracteristicas diferenciales en cuanto a estructura y/o morfologia, que

pueden ser captadas por los datos radar.

Ademas, la alta frecuencia de muestreo temporal de la misidn Sentinel permite la
integracion de informacién fenoldgica, lo que puede ayudar a identificar con éxito
ciertas especies que tienen una floracion prolongada o diferencias en su ciclo de vida
(Kattenborn et al., 2019). Por lo tanto, las misiones Sentinel-1y Sentinel-2 constituyen
una fuente de datos valiosa para la cartografia de especies invasoras basada en
sensores remotos. Pensando en el objetivo del trabajo, fueron empleadas imagenes
Sentinel-1 y Sentinel-2, para sacar partido de las primeras en cuanto a la adquisicién de
datos libres de nubes, y el potencial de discriminacion espectral de los recursos dpticos

del sensor multiespectral de Sentinel-2.

La seleccion de las escenas se realizd teniendo en cuenta factores como la presencia de
nubes (en el caso de Sentinel-2) y la mayor cercania posible entre las fechas de captura
de las distintas imagenes seleccionadas, tomando como referencia el periodo
primavera/verano 2020/2021. El periodo fue determinado con el fin de utilizar escenas
de primavera donde se logra discriminar mejor entre bosque nativo y ligustro (Grau et
al., 2008), ampliando el rango de fechas para tener una suficiente cobertura libre de
nubes para todo el pais y para utilizar también datos de verano, época en la que la

especie presenta una abundante floracion.

Las series temporales de imagenes provenientes de misiones espaciales de larga
duracién pueden revelar tendencias histdricas tanto abruptas como graduales
(Vogelmann et al., 2016), a diferencia de las clasificaciones de imagenes Unicas, que
independientemente de las caracteristicas del sensor, solo podrian informar el estado
en el momento de la captura de la imagen. La eleccion del periodo de tiempo para la
composicion de las series y el enfoque para seleccionar las observaciones adecuadas,

van a variar segun los objetivos de estudio (Rusnak et al., 2022).

Las imagenes de la coleccién Sentinel-1 Ground Range Detected (GRD) directamente
disponibles en el catdlogo de datos de GEE, ya se encuentran pre-procesadas en
términos de ruido térmico, calibracion radiométrica y correccion del terreno. De este

sensor se emplearon escenas de la banda C, con una resolucién espacial de 10 metros
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en el modo descendente, en polarizacidon dual (polarizaciones VH y VV por separado)
cubriendo el periodo entre octubre de 2020 y marzo de 2021. Posteriormente, a cada
una de las polarizaciones se le aplicé un reductor de mediana para generar un mosaico
de cobertura nacional, compuesto por la mediana de todas las imagenes disponibles
para el periodo considerado. La mediana de series temporales de imagenes es un
indicador estadistico de uso comun que se ha aplicado con éxito en la clasificacion de
usos del suelo y es menos susceptible a las condiciones de adquisicion de imagenes

(Mahdianpari et al., 2018; Liu et al., 2019).

Por otra parte, se generd un compuesto de imagenes Sentinel-2 MSI mediante
reductores que seleccionaron los valores de medianas en el compuesto de pixeles de la
coleccidon. Esta coleccién se organiza de manera que, al definir los pardmetros de
fechas y filtro de nubes, se eligen todas las imdgenes que cumplen con estos criterios.
En este caso, se establecié el periodo desde el 1° de octubre de 2020 al 1° de marzo de
2021 como filtro de fechas, obteniendo compuestos multitemporales completos para
toda el area de interés, sin pixeles vacios de informacidn. Se emplearon imagenes del
Nivel 2A, que incluyen correcciones radiométricas y atmosféricas. Estos productos se
proporcionan con una distancia de muestreo constante en el suelo de 10, 20 y 60
metros, segun la resolucién nativa de las diversas bandas espectrales. La construcciéon
de los compuestos se basé en una coleccidén de 617 escenas de Sentinel-2 distribuidas

en todo el territorio.

Fueron seleccionadas todas las bandas de Sentinel-2, con resolucién espacial de 10 y
20 metros (remuestreadas a 10 metros), con los valores de reflectancia a nivel de
superficie (Surface Reflectance), es decir con correcciones atmosféricas ya
incorporadas. Ademas de las bandas tradicionales del espectro visible y NIR, se trabajo
con las bandas Red Edge (B5, B6, B7 y 8A), que estdn relacionadas con el contenido de
clorofila de la vegetacién, y con las bandas SWIR (B11 y B12), relacionadas con el
contenido de agua. Dado que estas colecciones se encuentran corregidas geométrica y
radiométricamente, la Unica correccion necesaria fue el enmascaramiento de los
pixeles nubosos -nubes y sombras de nubes- de las imagenes. La presencia de nubes y
sombras de nubes en las imdagenes satelitales es uno de los inconvenientes a la hora de

su procesamiento, por esta razon GEE cuenta con una funcion que permite filtrar o
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crear una mascara de pixeles nubosos. Este filtrado fue realizado utilizando la funcidn

maskS2clouds dentro de la plataforma GEE.

A partir de las bandas originales de las imagenes Sentinel-2 fue calculado el indice de
vegetacion NDVI. Este indice es un indicador de comprobada eficacia para estimar la
sefal de la vegetacién frente a otras coberturas. Ha sido ampliamente utilizado en
investigaciones para detectar la presencia de especies exdticas invasoras, como L.
lucidum, en bosques nativos (e.g., Casavecchia, 2004; Hoyos et al., 2010; Zamora et al.,

2014). Por lo tanto, se utilizara como dato de entrada en la presente clasificacién.

Los otros indices espectrales que fueron calculados a partir de las imagenes Sentinel-2
para incorporarlos a la clasificacion fueron: el Normalized Difference Fraction Index
(NDFI; Souza et al., 2005); el Enhanced Vegetation Index (EVI; Justice et al., 2002),
Normalized Difference Water Index (NDWI; Gao, 1996) y el Modified Soil-Adjusted
Vegetation Index (MSAVI; Qi et al., 1994). Las férmulas de cdlculo para los indices
utilizados se presentan en Anexos (ver Anexo 4: Tabla de férmulas de los indices

espectrales utilizados en la clasificacidn).

Las series temporales de imdgenes satelitales pueden procesarse mediante la
incorporacién del calculo de diversas métricas multitemporales, las cuales se integran
como datos de entrada en el algoritmo clasificador, mejorando asi la calidad de la
clasificacion (Carrasco et al., 2019). Estas métricas se aplican directamente a las bandas
o a los indices derivados de ellas, y tienen la capacidad de representar las distintas
etapas estacionales de la cobertura del suelo, influidas por los regimenes fenoldgicos
de la vegetacion, los regimenes hidrolégicos o los patrones de uso del suelo (Muro et

al., 2020).

Para todas las bandas espectrales de Sentinel-2 trabajadas, y para cada uno de los
indices espectrales, se calcularon varias métricas (mediana, maximo, minimo y
desviacion estandar) con el objetivo de resumir la serie temporal de imagenes utilizada
(del 1° de octubre de 2020 al 1° de marzo de 2021), y esta informacion fue agregada y
apilada en el “stack” multibanda. A su vez, para el caso particular del indice NDFlI, se
generaron cuatro compuestos de mediana bimensuales, extendiendo el periodo de

adquisicion de las imagenes desde agosto de 2020 a abril de 2021.
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La eleccién de los datos de entrada puede influir en la exactitud final del proceso de
clasificacion (Phan et al., 2020). Para generar una clasificacion lo mas ajustada posible,
se uso el potencial de GEE y del algoritmo Random Forest el cual clasifica las variables
predictoras de clasificaciéon en funcidon de la importancia para discriminar cada clase de
cobertura. Esto permite probar rdpidamente varios datos de entrada diferentes del
“stack” (bandas, indices de vegetacion, y las estadisticas utilizadas para reducir la
coleccién de imdgenes) y determinar cuales elementos son los mas importantes para
discriminar las clases de interés. Este enfoque nos permitié centrarnos en las variables
con mayor influencia en el proceso de clasificacion, mejorando asi su exactitud, y se
descarté el uso de otras variables a modo de reducir los tiempos de procesamiento
(e.g. media y varianza de las bandas espectrales). En total se conté con 62 bandas de
datos satelitales que fueron utilizadas como elementos de entrada por el algoritmo

clasificador, las cuales se resumen en la siguiente figura (Figura 4).

Sentinel-2: 60 bandas

» 10 bandas espectrales: (B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, BIl, B12) x 4
estadisticos ﬁnedmna, minimo, maximo y desviacién estandar).

» 4 indices espectrales (NDVI, NDWI, MSAVI, EVI) x 4 estadisticos
(mediana, minimo, méximo y desviacion estandar).

» 4 compuestos de medianas bimensuales de NDFI.

Sentinel-1: 2 bandas

* 2 bandas SAR: compuestos de mediana de la banda-C, en sus
polarizaciones VH y VV.

Figura 4. Esquema de datos satelitales usados para la clasificacién. indices espectrales:
NDVI=Normalized Difference Vegetation Index; NDWI=Normalized Difference Water Index;
MSAVI=Modified Soil-Adjusted Vegetation Index; EVI=Enhanced Vegetation Index;
NDFI=Normalized Difference Fraction Index.

Caracterizacion espectral del ligustro

Con el propdsito de verificar si existian diferencias espectrales que permitieran
discriminar entre la cobertura del dosel en sitios con invasiones de ligustro establecidas
y el bosque nativo no invadido, se realizé el calculo de firmas espectrales para ambas
clases de cobertura. Se empled una submuestra de 20 poligonos seleccionados al azar
(10 de invasién de ligustro y 10 de bosque nativo), de la muestra de entrenamiento

usadas en la clasificacion, para el calculo de las firmas espectrales (ver seccidon Datos de
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referencia), utilizando una imagen capturada por el sensor Sentinel-2 MSI en el mes de
diciembre de 2021. Para la construccién del grafico, se calcularon los valores promedio
de reflectancia y sus desviaciones estandar para el conjunto de pixeles en la muestra

utilizada (con resolucién espacial de 10 metros).

Para observar la variacién temporal de los indices espectrales en ambos tipos de
cobertura, se crearon dos graficos ejemplo que representan la evolucién del NDVI y
NDFI a lo largo de 10 afios en areas de bosque sin especies invasoras y en areas con
una invasion extrema de ligustro. Sin la intencién de llevar a cabo un estudio
exhaustivo, se seleccionaron dos poligonos ubicados préximos entre si a modo de
ejemplo (uno invadido por ligustro y otro no invadido), cada uno englobando
aproximadamente 100 pixeles. Estos poligonos, ubicados en el departamento de
Florida sobre el Rio Santa Lucia, fueron extraidos de las areas de entrenamiento
utilizadas en el proceso de clasificacién. Para cada conjunto de pixeles, se calculé el
promedio de los indices utilizando imdagenes satelitales Landsat, cubriendo el periodo

desde abril de 2013 hasta diciembre de 2022.

Datos de referencia

Un elemento fundamental para el mapeo de EEl basado en una clasificacién
supervisada a partir de datos de sensores remotos, es una recopilacion eficiente de
datos de referencia para el entrenamiento y la validacién de la clasificacion, ya que la
cantidad y calidad de este conjunto de datos va a estar afectando la exactitud de los
productos finales (Foody, 2010). En general la cantidad de datos de referencia basados
en el terreno suele ser limitada, debido a que las campafias de campo son complejas y,
por lo tanto, costosas. A su vez, los datos de referencia basados en el campo son muy
propensos al muestreo sesgado por parte del observador, debido principalmente a la

accesibilidad de los sitios (Congalton, 1991).

Para superar estas dificultades, los datos de referencia para entrenar al modelo
clasificador se derivaron de dos fuentes, directamente de registros georreferenciados a
nivel de campo de presencia o ausencia de ligustro en sitios de bosque, e
indirectamente basados en la interpretacién de imagenes aéreas de alta resolucion en

zonas con conocimiento de campo de invasién de ligustro.
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Para esto, se realizd una recopilacion de puntos de presencia/ausencia de ligustro,
provenientes de distintas bases de datos disponibles: parcelas de medicion del IFN, de
la Base de datos de Invasiones Bioldgicas para Uruguay (InBUy; Brugnoli et al., 2009),
registros del Grupo Biodiversidad y Ecologia de la Conservaciéon (BEC) de Facultad de
Ciencias y registros de campo personales de recorridas prediales. Tanto los registros de
la base de datos de InBUy, como los registros de campo del grupo BEC, se tratan de
registros georeferenciados de presencia de la especie. Por su parte, en los puntos de
muestreo del IFN se registré la presencia/ausencia de EEl lefiosas, por lo que las dos
clases de registros binarios fueron utilizados para la seleccion de la muestra de

entrenamiento.

De manera de asegurar la calidad de la muestra de entrenamiento del clasificador, se
digitalizaron manualmente poligonos espaciales binarios (invadido y no invadido por
ligustro) en sitios con “certeza de campo” de presencia de ligustro, contrastando la
base de datos de puntos con imagenes de series temporales de alta resolucién de
Google Earth y fotografias aéreas de muy alta resoluciéon del vuelo fotogramétrico
realizado en 2017-2018 por la Infraestructura de Datos Espaciales (IDEuy)®. De este
modo se garantiza que la informacidn de los datos de referencia terrestre también se
refleja a nivel de dosel y que no se trata de sitios con la simple presencia de pocos

individuos de ligustro, o que la invasion del bosque ocurre a nivel de sotobosque.

En total, se digitalizaron 117 poligonos que representan areas de bosque nativo no
invadido y 119 correspondientes a zonas invadidas por ligustro para constituir la
muestra de entrenamiento. Estos poligonos, todos de tamafio similar
(aproximadamente entre 50-100 metros de lado), conforman un tamaifo de muestra
total de 26.375 pixeles individuales (14.356 y 12.019 para cada clase,
respectivamente). Se eligieron de manera uniforme en todo el territorio utilizando un
método de seleccion estratificado con un nimero equilibrado entre las distintas clases
de cobertura (ver Anexo 6: Mapa con ubicacion de los poligonos de la muestra de
entrenamiento). Este enfoque estratificado, que mantiene un nimero equitativo de
muestras para cada clase, demuestra ser efectivo para obtener altas precisiones a nivel

de clase, incluso para aquellas clases minoritarias (Shetty et al., 2021).

* Disponible en: https://www.gub.uy/infraestructura-datos-espaciales
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Otra limitante de los datos de referencia disponibles surge del desafio de estimar
visualmente el porcentaje de cobertura de dosel de la especie objetivo, y que los datos
de campo en general se relevan como puntos discretos de presencia/ausencia, que no
coinciden con la representaciéon continua de los datos de observacién terrestre y sus
escalas espaciales. Como alternativa, se realizaron relevamientos en terreno a partir de
un vehiculo aéreo no tripulado (dron), y estos datos fueron utilizados para el analisis de

exactitud y rendimiento del modelo, los cuales serdn detallados mas adelante.

Metodologia de clasificacion

La clasificacion de los datos satelitales digitales es el proceso en el que los pixeles de la
imagen se agrupan en clases o categorias individuales en funcién de su similitud en los
valores de los datos (Chuvieco, 2010). La clasificaciéon de imagenes hace referencia a la
tarea de extraer clases de informacion de una imagen o coleccion de imagenes
multibanda. Varios factores pueden afectar el rendimiento de los clasificadores,
incluyendo la complejidad del area de estudio, las caracteristicas de los propios
sensores, el numero de clases, la disponibilidad de datos auxiliares, la escala de
trabajo, el propdsito del mapa de cobertura terrestre y el tipo de clasificador utilizado
(Lu et al., 2007). Existen dos grandes tipos de clasificaciones tradicionales de la

cobertura del suelo: clasificacién supervisada y no supervisada.

La clasificacion no supervisada o automadtica utiliza varios algoritmos de aprendizaje
automatico de agrupacion para determinar las agrupaciones espectrales naturales de
valores homogéneos dentro de una imagen o conjunto de imdgenes (Johnston, 1998).
Aqui se analizan los datos sin la intervencién humana y buscan patrones y similitudes

en los datos para clasificar la cobertura del suelo.

En las clasificaciones supervisadas o semiautomaticas el analista entrena un algoritmo
clasificador, en base a muestras de entrenamiento para reconocer patrones en los
datos, seleccionando pixeles o agrupaciones de pixeles los suficientemente
representativas, que comparten caracteristicas similares y estas agrupaciones son
etiquetadas bajo un mismo tipo de clases discreta de cobertura del suelo (Pettorelli et
al., 2018). El proceso se fundamenta en la interpretacién de imagenes o datos de

campo, con el objetivo de identificar y clasificar distintos tipos de uso/cobertura del

34



suelo en una regién especifica. Este método parte de un conocimiento previo del area
de estudio, a partir del cual se seleccionan las muestras para cada una de las clases, las
cuales son la base para asignarle al resto de conjunto de pixeles, una de esas categorias

en funcién de la similitud de sus niveles digitales con la muestra (Chuvieco, 2010).

Con el objetivo de clasificar la cobertura de bosque en dos clases (invadido y no
invadido por ligustro) se optd por el desarrollo de una clasificacién supervisada basada
en técnicas de aprendizaje automatico. Este tipo de clasificaciones puede proporcionar
resultados mas precisos si el experto es capaz de interpretar adecuadamente los datos,

pero puede requerir un tiempo mayor que una clasificaciéon automatica.

La metodologia aplicada para la elaboracion del mapa de invasién de ligustro en el
bosque nativo constd de las etapas que se esquematizan en la siguiente figura (Figura
5). Se trabajé con la plataforma de computacion en la nube Google Earth Engine (GEE)
(Gorelick et al., 2017), para el procesamiento y andlisis de imagenes satelitales de

acceso abierto, junto con el software QGIS para realizar los geoprocesamientos.

| Imégenes Sentinel-1 | Imégenes Sentinel-2 Datos de campo

Presencia/ Ausencia

Filtrado de datos
Filtrado de fechas

Bandas: SR 10-20 m

Filtrado de datos
Filtrado de fechas
Bandas: V'V - VH - .

Calculo de indices

NDFI, NDVI, EVI, NDWI, MSAVI

| Caélculo de métricas ‘ | Calculo de métricas

Min, Méx, Mediana, DE Min, Méx, Mediana, DE

Blisqueda y seleccién de datos

Seleccion de datos

N Imégenes alta resolucién
‘ Armado stack multibanda ‘

‘ Random forest ‘ ‘Muestra entrenamiento‘

Invadido / No-invadido

Calibracién y evaluacion
preliminar

‘ Descarga y correcciones

Clasificacién supervisada

Clasificacién de bosque
nativo

Invadido / No-invadido
Muestra validacion

Vuelos VANT

Andélisis de exactitud

Evaluacién de exactitud

Matriz de confusién, Curva ROC

Figura 5. Diagrama de flujo de trabajo para la generacion del mapa de invasién de ligustro.
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Se aplicé el modelo no-paramétrico de clasificacion Random Forest (Breiman, 2001)
con 100 arboles de decision como parametro principal y el subconjunto mencionado
de muestras de entrenamiento. Este algoritmo es una poderosa herramienta de
clasificacidon con tendencia a una alta tasa de precisidn, capacidad de manejar grandes
conjuntos de datos y es menos intensivo desde el punto de vista computacional que
otros métodos (Gislason et al., 2006). Random Forest es un método de aprendizaje que
puede operar con gran cantidad de arboles de decisién generados aleatoriamente para
un modelo final Unico con baja varianza y alta precision (Breiman, 2001; Liaw y Wiener,
2002), donde cada arbol de decisién contribuye con un voto para la asignacién de la

clase mas frecuente.

Se eligié el método Random Forest debido a su capacidad para manejar conjuntos de
datos de teledeteccién muy complejos y de grandes dimensiones (Lawrence et al.,
2006), por su precision en clasificaciones de cobertura terrestre (Rodriguez-Galiano et
al., 2012) y por ser un predictor robusto tanto para tamafios de muestra pequefios
como para datos de alta dimensidn (Biau y Scornet, 2016). La alta varianza entre los
arboles de decision individuales permite construir modelos precisos y robustos, incluso
en presencia de variables ruidosas, sin la necesidad de estandarizacion de datos
(Rodriguez-Galiano et al., 2012; Belgiu y Dragut, 2016), siendo adecuado para el mapeo

a una escala nacional, que comprende millones de hectareas.

Ademas, el algoritmo Random Forest es capaz de aprender relaciones complejas y no
lineales que pueden existir en la estructura vertical de un bosque (Mellor et al., 2013),
haciéndolo adecuado para su aplicacion en entornos forestales complejos y dindmicos.
No requiere datos de entrenamiento con distribucion normal, y su aplicacion es
apropiada para dreas donde las distribuciones de especies siguen patrones no lineales

en todo el paisaje (Mellor et al., 2013).

Los métodos de clasificacion convencionales que se basan en la informacion de los
pixeles tienen algunas restricciones al ser utilizados en imagenes de alta resoluciéon
espacial, lo cual puede resultar en efectos no deseados, como por ejemplo el ruido por
presencia de pixeles aislados (también llamado “efecto sal y pimienta”) (Perea et al.,

2009). Para esto, se aplicé un filtro de mayoria, de paso bajo con ventana movil de 3x3
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pixeles. Este método elimina el ruido granulado de las dreas dominadas por una clase,

mientras conserva los bordes y las estructuras finas, hasta cierto punto.

Luego de optimizados los parametros del clasificador y calibrada la clasificacién, los
productos fueron exportados en formato raster para la posterior aplicacién de
ediciones/correcciones en ambiente SIG, teniendo en cuenta que se deben eliminar
sitios de confusidn de la cartografia de bosque nativo que se utilizé como madscara. Es
decir, zonas puntuales correspondientes a plantaciones forestales, mapeadas dentro

del mapa de bosque nativo, que forman parte de su error.

Analisis de exactitud

El Ultimo paso de la metodologia desarrollada consistié en evaluar el mapa elaborado,
de manera de estimar la exactitud tematica de la clasificacion. El objetivo de la
evaluacion de la exactitud o validacidn es determinar de manera cuantitativa cdmo se
agruparon eficazmente los pixeles en las clases de caracteristicas correctas, dentro del
area bajo investigacion (Ismail y Jusoff, 2008). La evaluacion de la exactitud tematica
consiste en comparar la informacién del mapa con informacion de referencia
considerada muy confiable, generalmente basada en muestreo de sitios de
verificacion, cuya clasificacion se obtiene a partir de observaciones de campo, o del
analisis de imagenes satelitales mas detalladas que aquellas utilizadas para generar el

mapa (Strahler et al., 2006; Olofsson et al., 2014).

Las comparaciones posteriores a la clasificacion de datos tematicos utilizando la matriz
de confusién son el método mads utilizado y aceptado para describir la exactitud de
atributos de la cobertura terrestre clasificada a partir de datos obtenidos por sensores
remotos (Foody, 2002; Comber et al., 2012), si bien no estd exento de criticas. Una
matriz de confusidn es una forma de tabla de contingencia, de doble entrada, que
muestra las diferencias entre las clases verdaderas y las clases predichas para un
conjunto de ejemplos etiquetados (Bradley, 1997). Para el caso de andlisis de mapas, la
matriz de confusién contrasta los resultados de la clasificacion del mapa en
comparacién con las observaciones realizadas en una muestra de validacion
(informacién de referencia o “verdad de campo”). En la diagonal se encuentran los

casos bien clasificados, y fuera de la diagonal los errores de clasificacién. Las clases
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consideradas son la de los pixeles pertenecientes a la cobertura propiamente dicha y su
complemento, los pixeles que no forman parte de la clase (Congalton, 1991). La matriz
de confusidn no sdélo expresa la exactitud del mapa, sino que permite determinar qué

categorias pueden confundirse facilmente entre si.

Para evaluar la exactitud de la clasificacién de un modelo de forma independiente, se
pueden usar datos de campo si estos no estuvieron involucrados en el procedimiento
de clasificacién o provienen de una muestra suficientemente grande. Sin embargo, si la
muestra de datos de campo es pequefia o los datos se usaron para desarrollar el
procedimiento de clasificacion (como es el caso de este trabajo), se necesita
informacién auxiliar independiente junto con los datos de campo para estimar el
rendimiento de la clasificacion. El uso de los mismos datos para el entrenamiento y la
validacién puede llevar a evaluaciones de exactitud sesgadas de manera optimista
(Hammond y Verbyla, 1996). Debido a esto fue necesario, desarrollar una actividad de
relevamiento de datos de referencia a campo para evaluar la exactitud tematica del

mapa.

Segln Stehman y Czaplewski (1998) el disefio de muestreo se define como el protocolo
gue se debe seguir durante la seleccion de las unidades de muestreo como regiones de
interés para propdsitos de entrenamiento y validacion. De acuerdo con las
recomendaciones de buenas practicas de Olofsson et al. (2014), para el disefio
muestral a utilizarse en un proceso de validacién se sugiere estratificar por clase, y
aumentar el tamano de muestra en las clases de menor tamafio para mejorar la
precision de la estimacién (Olofsson et al., 2014). El mismo debe ser eficiente en
cuanto a recursos y, al mismo tiempo, proporcionar estimaciones fiables a nivel

regional y local.

La validez estadistica de los resultados de la evaluacidn de exactitud, obtenidos a partir
de una muestra, depende de que el disefio de muestreo cumpla con las condiciones
que caracterizan a una muestra probabilistica (Olofsson et al.,, 2014). El muestreo
probabilistico requiere que la probabilidad de inclusion en la muestra debe ser
conocida, para cada posible ubicacion de una unidad de muestreo y la probabilidad de
inclusion debe ser mayor que cero para todas las unidades en la poblacion (Stehman,

2001). El tamaiio de muestra final dependerd del area de estudio y de los objetivos
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planteados en términos de precisién y magnitud del error esperado de la clasificacién

(Olofsson et al., 2014).

Para crear conjuntos de datos de validacién en este estudio, se utilizd un muestreo
probabilistico por clusters o conglomerados en dos etapas. El muestreo por
conglomerados se implementa tipicamente cuando se logran ahorros sustanciales en el
costo de las imagenes o en el costo de viajar a las ubicaciones de muestreo en campo
al agrupar las unidades de muestreo juntas (Stehman et al., 2009; Zimmerman et al.,

2013).

Primero se dividio el area de estudio (mapa de cobertura de bosque nativo de
Uruguay) en cuadrantes de 1 km de lado, concentrando los esfuerzos de validacién en
el sury suroeste del pais por razones logisticas. En cada cuadrante se calculé la relacién
de superficie de ligustro/bosque nativo en cada celda, para luego sortear las celdas
(unidades de muestreo primarias) en base a estratos de densidad de invasién (<25%,
25-50%, 50-75% y >75% de superficie de bosque invadido por celda). Dentro de cada
conglomerado o celda sorteada, en una segunda etapa, se sortean los sitios de cada
estrato (que interceptan con la Cartografia de Bosque Nativo 2016) a ser relevados a
campo, con una cantidad suficiente de sitios que permita el replanteo en terreno por
dificultad de acceso o recursos. En esta segunda etapa, se utiliza el muestreo aleatorio
estratificado para seleccionar las unidades de muestreo secundarias, basandose en los

pixeles y estratificando segun las clases del mapa a validar (ligustro/no-ligustro).

Debido a la fenologia de la especie en cuestion, las salidas para el levantamiento de
muestras de validacion en terreno fueron realizadas en dos periodos, con la intencién
de que coincida con la época de maxima floracidn (verano) y asi poder diferenciar con
mayor facilidad los doseles dominados por ligustro. Por tal motivo, se realizaron cinco
jornadas de campo en diciembre del 2021 (a partir de resultados cartograficos
preliminares) y tres en diciembre del 2022. En total fueron realizados 76 relevamientos

aéreos (Figura 6).
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Figura 6. Ubicacién de los sitios de validacién a campo, relevados mediante vuelos con dron.

En cada sitio, fue realizado un vuelo de un Vehiculo Aéreo No Tripulado (dron) con
camara RGB, planificado y automatizado mediante el uso de la aplicaciéon Pix4D
Capture (Figura 7). RGB es un modelo de color aditivo utilizado en la reproduccion de
imagenes en fotografia digital, que combina tres componentes de luz del espectro
visible (rojo, verde y azul) para crear una amplia variedad de colores. Los vuelos se
realizaron a 40-50 m de altura, siguiendo un patrén de grilla para lograr una cobertura
del drea adecuada y consistente. El tamafio de la grilla de los vuelos planificados fue de
100 x 100 m. Durante los vuelos se tomaron imdagenes de forma automadtica con un
solapamiento entre el 50 y 60%. En cada sitio se registr6 también un porcentaje

estimado de invasidon del bosque a partir de una inspeccidn visual.
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Figura 7. Ejemplo de vuelo planificado donde se sefiala (puntos) la ubicacion de captura de las
fotografias, para la construccion del ortomosaico.

A continuacion, se presentan dos fotografias capturadas con el dron en diferentes sitios
de bosque, que ejemplifican las diferencias en el dosel entre un bosque nativo sin
invasion (Figura 8a) y un bosque extremadamente invadido por ligustro (Figura 8b). La
segunda imagen muestra un bosque en plena floracion de ligustro al momento de la

captura, ilustrando el contraste visual entre ambos doseles de bosque.
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Figura 8. Ejemplos de fotografias capturadas con dron en: (a) bosque nativo sin invasion; (b)
bosque extremadamente invadido por ligustro en plena floracion.

Con el subconjunto de imagenes relevadas alineadas de cada sitio de control, se
procedid a construir ortomosaicos en alta definicién para contrastar con la clasificacion
generada. Los ortomosaicos se generaron utilizando una cadena de procesamiento
fotogramétrico estandar, utilizando el programa Agisoft Photoscan. A continuacién, se
presentan dos ejemplos de ortomosaicos obtenidos a partir de vuelos fotogramétricos

con dron (Figura 9 y Figura 10).

42



57°42'54"0 57°42'50"0 57°42'47"0

57°42'58"0 57°42'43"0

33°29'38"S
Su8E/6ToEE

0 50 100km
[ -

57°42'58"0 57°42'54"0 57°42'50"0 57°42'47"0 57°42'43"0

Figura 9. Ejemplo de ortomosaico construido a partir de vuelo fotogramétrico con dron.
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Figura 10. Ejemplo de ortomosaico construido a partir de vuelo fotogramétrico con dron.

Una vez construidos los ortomosaicos, fueron sorteados cuatro puntos al azar dentro
de los limites de cada vuelo, con el fin de categorizar visualmente esos puntos en base
a la dominancia de arboles de ligustro en el dosel. No existe consenso sobre el tamafio
o la forma de las unidades de muestreo que mejor se adaptan a los estudios de
evaluacion de exactitud, como lo demuestra la variedad de unidades de muestreo que
se han utilizado en proyectos similares. Al tratarse de una clasificacion tematica basada
en pixeles, que es la unidad de informacion mas pequeina disponible en una imagen
rasterizada, se utilizaron pixeles de la resolucién espacial del mapa generado (10m x
10m) que interceptan con los puntos sorteados como unidad de muestreo, de acuerdo

con las recomendaciones de Janssen y Van der Wel (1994).
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Cada pixel de validacién alineado con las imagenes Sentinel, que coincide con los
puntos sorteados, se clasificd en base a la cobertura mayoritaria de ligustro en el dosel,
superponiendo y tomando como referencia el ortomosaico de alta definicidén
capturado por el dron. Al contar con 76 relevamientos aéreos, se trabajé con una
muestra de 304 observaciones de campo que se utilizaron para evaluar la concordancia
con la version final del mapa. A cada una de las 304 unidades de muestreo se le asigné
una clase mayoritaria (ligustro/no-ligustro) en base a la cobertura estimada de ligustro
en el dosel, mediante inspeccidn visual. Si esta cobertura era mayor al 50% en el pixel,

se le asignaba la clase “ligustro”, de lo contrario se etiquetaba como “no-ligustro”.

En la Figura 11 se muestran ejemplos de ortomosaicos RGB generados a partir de
fotografias capturadas con el dron. Los limites de las unidades de muestreo (10m x
10m) utilizadas en el andlisis de exactitud se superponen en cada imagen (en rojo).
Estos ejemplos ilustran diferentes niveles de cobertura de ligustro a nivel de dosel, los

cuales fueron interpretados visualmente para categorizar la muestra de validacién.

Figura 11. Ejemplos de ortomosaicos generados en base a fotografias capturadas con dron, con
limites de las unidades de muestreo (10m x 10m) del analisis de exactitud superpuestos: a)
sitio de bosque nativo sin presencia aparente de ligustro a nivel de dosel; b) sitio con cierta

dominancia de ligustro a nivel de dosel (clase mayoritaria de cobertura clasificada como
ligustro); c) sitio altamente dominado por ligustro a nivel de dosel; d) sitio del drea de
muestreo sin cobertura de bosque, formando parte del error de comision de la cartografia de
bosque nativo.
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Una vez que se cuenta con la muestra de validacién o de referencia, el resultado de la
clasificacion fue evaluado a partir de la construccion y andlisis de una matriz de
confusién entre el mapa y la informacion de los pixeles correspondientes a la muestra
de validacién (o “verdad de campo”) (Congalton, 1991). Para esto fue calculado el
porcentaje de acierto global y los errores de omisidn (del productor) y de comisién (del

usuario) (Olofsson et al., 2014).

La exactitud global de clasificacion se define como el cociente entre los casos bien
clasificados (diagonal de la matriz de confusion), sobre el total de la muestra de
validacion (Congalton, 1991). Proporciona al usuario del mapa la probabilidad de que
una ubicacion seleccionada al azar en el mapa esté clasificada correctamente. Este
indicador es util como medida de rendimiento general del mapa, pero no se puede
atribuir directamente a una clase especifica. Si bien algunos autores consideran como
deseable un valor de exactitud global mayor al 85% (Anderson et al., 1976), no existe
un estandar universalmente aplicable segun el cual se pueda cuantificar la adecuacién

de la exactitud de la clasificacién (Shao y Wu, 2008).

Para obtener la exactitud para las diferentes clases de la matriz de confusion, se
definen dos medidas tomando en cuenta las filas y las columnas de la tabla. La primera
de ellas es la exactitud del usuario (también denominada tasa de verdaderos negativos
o especificidad), representa la probabilidad condicional de que un darea clasificada
como determinada categoria por el mapa, realmente pertenezca a esa categoria "en el

terreno" segun los datos de referencia (Stehman, 1997).

El error del usuario (o de comisién) se define como el complemento de la exactitud del
usuario, y representa la proporcién del area mapeada como la categoria de interés que
se predice errdneamente en comparacion con la informacién de referencia (Congalton,
1991). El error de comision es una medida de la sobreestimacion del area, en el sentido
de que es el porcentaje de casos (pixeles de determinada clase) incluidos en el mapa,
que en la realidad o informacién de referencia, no corresponde a dicha clase (falsos

positivos) (Olofsson et al., 2014).

Por otro lado, la exactitud del productor (también denominada tasa de verdaderos

positivos o sensibilidad), estima la probabilidad condicional de que un area clasificada
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como determinada categoria por los datos de referencia sea clasificada con la misma

categoria en el mapa (Stehman, 1997).

Su complemento, el error del productor (o de omision), es el porcentaje de casos de la
muestra de referencia, que no fueron capturados por el mapa (falsos negativos) y es
una medida de la subestimacién del drea (Olofsson et al., 2014). Por ejemplo, el error
de omisién de la clase “ligustro” representa el porcentaje de casos de la muestra

observada de “ligustro”, que no fueron capturados por el mapa.

Otra medida para estimar la exactitud de la clasificacién basada en la matriz de
confusién es el coeficiente kappa de Cohen (Cohen, 1960; Stehman, 1996), y es usado
para identificar la exactitud, consistencia y eficiencia de modelos predictivos (Hoehler,
2000). Este coeficiente mide la diferencia entre el acuerdo mapa-realidad observado y
el que cabria esperar simplemente por azar; es decir, intenta delimitar el grado de
ajuste debido sélo a la exactitud de la clasificacién, prescindiendo del causado por
factores aleatorios (Stehman, 1996). El cdlculo del coeficiente kappa (K) para un mapa

con dos clases discretas se realiza de la siguiente manera:

2 2
NY¥x,—X(x )
=

K = >
N'E )
i=1
Donde (N) es el total de pixeles u observaciones de la muestra del mapa; (x;) es el
numero de observaciones en las celdas de la diagonal de la matriz de confusidn; (x;)
son los totales de la marginal de la tabla para las filas; y (x;) son los totales de la

marginal de la tabla para las columnas.

A mayor concordancia, mayor valor del coeficiente kappa, con un rango entre Oy 1. Un
valor de 0 indica un acuerdo debido Unicamente al azar, mientras que un valor de 1
representa un acuerdo completo. Los valores maximos y minimos de kappa dependen
de todas las celdas de la matriz de confusién y no sélo de los valores de la diagonal
principal; de modo que, si todos los elementos que se encuentran fuera de la diagonal
son iguales a cero, tendriamos concordancia completa (K=1). Si todos los valores de |a
diagonal principal fueran nulos, es decir en una situacién de completa discordancia

(K=-1). A mayor concordancia, mayor valor del coeficiente kappa. Dependiendo de la
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exactitud de la evaluacién, se pueden asignar diferentes categorias al indice kappa: 0
(muy bajo), 0-0,2 (bajo), 0,21-0,4 (moderado), 0,41-0,6 (bueno), 0,61-0,8 (muy bueno)
y 0,81 (excelente exactitud) (Landis y Koch, 1977).

Calculo de umbral del modelo

Para determinar el umbral de clasificacion adecuado que establece el porcentaje
minimo de cobertura de copas a partir del cual se considera que un pixel corresponde a
bosque invadido por ligustro, se utilizé el método cuantitativo del Area Bajo la Curva
(Area Under Curve, AUC) (Bradley, 1997). Esta métrica deriva de la superficie bajo la
curva caracteristica del receptor operador o Receiver Operating Characteristic (ROC),
que se obtiene al graficar el rendimiento de un modelo de clasificacién en funcién de

distintos umbrales de clasificacién (Bradley, 1997).

La curva ROC sirve para evaluar la capacidad del modelo para discriminar entre
presencia y ausencia de la clase objetivo (Pearce y Ferrier, 2000) y se usa comunmente
en la configuracién de clasificacidon supervisada. Se construye a partir de dos medidas:
la tasa de verdaderos positivos (TPR) en el eje y, contra la tasa de falsos positivos (FPR)
en el eje x, para varios umbrales de un clasificador binario o distintos puntos de corte
(Zweig y Campbell, 1993). La TPR (también conocida como sensibilidad), en este caso,
serd la proporcién de bosques invadidos por ligustro correctamente clasificados como
invadidos. Mientras que la FPR (también conocida como 1-especificidad) representa la
proporcion de puntos de ausencia de invasion clasificados incorrectamente como

bosques invadidos.

El umbral o punto de corte éptimo seleccionado, debe permitir obtener un resultado
de clasificacidén categdrico que distinga de manera efectiva entre predicciones positivas
y negativas. Por ejemplo, al reducir este umbral se clasifican mas elementos como
positivos, por lo que aumentaran tanto los falsos positivos (FP) como los verdaderos
positivos (VP). El punto 6ptimo de corte es aquel que maximiza el cociente de
verdaderos positivos, al mismo tiempo minimiza la tasa de falsos positivos (DelLong et
al., 1988). Esto se puede observar en la grafica de la curva ROC, como el punto mds

cercano al extremo superior izquierdo (representando un rendimiento dptimo en
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términos de sensibilidad y especificidad). De esta forma se podra estimar qué nivel de
dominancia de ligustro (entendido como porcentaje de cobertura) se vera reflejado en

el mapa obtenido.

La métrica AUC mide el drea bidimensional por debajo de la curva ROC completa, y es
similar a la integral definida entre 0 y 1. Refleja el rendimiento general de clasificacién
de un modelo (Mas et al., 2013), no la exactitud de los resultados subyacentes a sus
clasificaciones, y su utilizacion es apropiada para este tipo de evaluaciones dado que es
invariable con respecto a la escala, ya que mide qué tan bien se clasifican las

predicciones, en lugar de sus valores absolutos.

El drea bajo la curva ROC es una medida de la capacidad de la clasificacién para
discriminar la presencia del evento (es decir, bosque invadido por ligustro) y la ausencia
(es decir, bosque sin invasién de ligustro). AUC va desde 0,5 (nula discriminacién) hasta
1 (discriminacion perfecta), considerandose que resultados superiores a 0,8 indican
excelentes tasas de prediccion (Mandrekar, 2010). Similar metodologia se ha
empleado, por ejemplo, para evaluar el rendimiento del clasificador Random Forest
para detectar y mapear la invasién de Acacia saligna en dunas costeras del
Mediterraneo, utilizando imdagenes de vehiculos aéreos no tripulados (Marzialetti et

al., 2021).

En este caso, la métrica de AUC serd utilizada para evaluar las coincidencias entre una
cobertura de bosque invadido digitalizada a partir de las imagenes del dron, y el mapa
obtenido a partir de la clasificacién supervisada. El AUC equivale a la probabilidad de
gue un pixel seleccionado al azar del estrato “ligustro” tenga una puntuacidon mas alta
(% de cobertura de copas de ligustro) que un pixel del estrato “no-ligustro”

seleccionado al azar.

Ademas de los datos de referencia utilizados para el andlisis de exactitud basado en la
matriz de confusion, se generd un nuevo conjunto de datos utilizando fotografias
aéreas capturadas con el dron. Para esto, se maped de forma manual (en QGIS) la
cobertura de arboles de ligustro a nivel de dosel, para 20 sitios de muestreo relevados,
utilizando como base los ortomosaicos de los vuelos fotogramétrico con dron, donde
se pueden identificar claramente debido a la floracidn contrastante de los mismos.
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Mediante un geoproceso, se intersectd este archivo con una grilla de 10 m de lado,

corregistrada con las imagenes Sentinel a partir de la cual se generé la clasificacién.

De esta manera se calcula la superficie de cobertura de ligustro para cada cuadrante
equivalente a un pixel de 10m x 10m, para luego estimar el porcentaje de cobertura de
ligustro relativa (incluyendo cuadrantes con 0% de cobertura). A cada uno de estos
cuadrantes se les asigna la clase correspondiente en la clasificacion supervisada, es
decir lo modelado como evento o como no-evento (ligustro/no-ligustro). Para la
construcciéon de la curva ROC se conté en total con una muestra de 2.469 cuadrantes,

distribuidos en 20 sitios de muestreo.

A partir de esta curva se calculé el umbral éptimo de corte de cobertura del dosel
dominado por ligustro, que maximiza el rendimiento de la clasificacion, basandose en
el maximo coeficiente kappa de Cohen (Stehman, 1996) y maximo valor de sensibilidad
+ especificidad. Las curvas ROC y las medidas de AUC se generaron utilizando el

paquete pROC (Robin et al., 2011) en el software R.

RESULTADOS

Caracterizacion espectral del ligustro

En la Figura 12 se muestran los valores de reflectancia de superficie para 12 bandas
espectrales de Sentinel-2 (obtenidos a partir de una imagen capturada por el sensor
Sentinel-2 MSI en diciembre de 2021), con valores promedio y desviaciones estandar
calculados para el conjunto de pixeles de la muestra utilizada, diferenciando entre

areas de bosque nativo sin invasion y bosque nativo invadido por ligustro.
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Figura 12. Firmas espectrales con valores de reflectancia (bandas espectrales Sentinel-2 en
lineas punteadas) para sitio de bosque nativo sin invasion (verde) y bosque invadido por

ligustro (marrdn).

En el grafico se observa la baja reflectancia de la vegetacidn en las bandas visibles (azul
(B2), verde (B3) y rojo (B4)) debido a la absorcidn de los pigmentos de la hoja, lo que
significa que la hoja no refleja mucha luz visible. Se visualiza un aumento en la
reflectancia en la banda verde (B3) alrededor de 0,55 um, y en promedio esta
reflectancia es algo mayor en los valores de ligustro que los de bosque nativo. En
cuanto a la banda roja (B4), en general, la vegetacidon saludable muestra una baja
reflectancia debido a la absorcién de pigmentos como la clorofila, alrededor de 0,65
pum. En el caso del bosque invadido por ligustro, la reflectancia también es mayor en
esta banda en comparacién con el bosque sin invasién, posiblemente debido a

diferencias en el contenido de clorofila (Sampayo y Vingdn, 2018).

En la regién del infrarrojo (entre 0,70 y 1,20 um), la vegetacidon tiene una alta
reflectancia debido a la estructura celular de las hojas. Dado que esta estructura varia
entre las diferentes especies de plantas, la respuesta en esta parte del espectro es
diversa, lo que la hace util para distinguir la vegetacién. En la Figura 12, también se
observa una mayor reflectancia para la cobertura de ligustro en el espectro del rojo

lejano (Red-Edge) (B5, B6, B7) e infrarrojo (0,77-0,87 um) (B8 y B8A).

En las bandas del infrarrojo de onda corta o SWIR (B11 y B12), la reflectancia disminuye

debido al efecto absorbente de las moléculas de agua, y esto puede utilizarse para
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evaluar la salud de la vegetacién. En promedio, la reflectancia en todas las bandas es
mayor en los doseles sin ligustro, lo cual concuerda con la informacién disponible en la

bibliografia (Alvarez, 2020).

La Figura 13 presenta la evolucion del NDVI (desde abril de 2013 hasta diciembre de
2022) en zonas de bosque libres de especies invasoras (marcados en verde) y dreas con
una invasion extrema de ligustro (destacados en tonos marrones), ubicadas en el

departamento de Florida sobre el Rio Santa Lucia.
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Figura 13. Comparacion de la evolucion del NDVI (2013-2022) para dos sitios: bosque sin

presencia de especies invasoras (verde); invasidon extrema de ligustro (marrén).

En el grafico de la Figura 13 se puede destacar que para el bosque dominado por
ligustro, los valores de NDVI son casi siempre mayores que para el bosque nativo
proximo. También se observa cierto patrdn estacional en el indice NDVI en el bosque
nativo sin invasion, posiblemente debido a la caida de las hojas durante el otofio e
invierno, el cual presenta valores generalmente mas altos durante la primavera y el
verano. Dado que el ligustro es una especie perenne y los bosques nativos de Uruguay
se clasifican como bosques estacionales semi-caducos, caracterizados por la
senescencia del 30-60% de la biomasa foliar durante el invierno (Oliveira-Filho et al.,
2013), los rodales dominados por ligustro muestran una menor estacionalidad en los

indices de vegetacion en comparacidn con los bosques sin invasion.
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Utilizando los mismos sitios de bosque como referencia, se procedié a representar
graficamente la variacién temporal del indice NDFI, a lo largo del periodo de 2013 a
2022 (Figura 14). Este indice fue calculado a partir de imagenes satelitales Landsat, y
permite observar de manera especifica cdmo la invasion de ligustro ha influido en la

dinamica del NDFI en contraste con las zonas de bosque nativo no invadido.
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Figura 14. Comparacion de la evolucion del NDFI (2013-2022) para dos sitios: bosque sin

presencia de especies invasoras (verde); invasidn extrema de ligustro (marrén).

En el bosque con dosel dominado por ligustro, el indice NDFI muestra valores cercanos
a 1 con poca variabilidad a lo largo del afio, mientras que en el bosques nativos sin
invasidon se observa cierta estacionalidad en la evolucién del indice. Esto se debe a que
a medida que aumenta y persiste la cobertura del dosel del bosque, el valor del NDFI
tiende a acercarse a 1, lo cual estd relacionado con una alta fraccién de vegetacién (GV)

y bajas fracciones de suelo, sombra y vegetacidn no fotosintéticamente activa (NPV).

Rendimiento y exactitud de la clasificacion

A continuacion, se presentan los resultados del analisis de exactitud y se describe qué
se entiende por "bosque invadido", al estimar el grado de invasidn a partir del cual el
modelo logra discriminar entre ambas clases, medido a través del porcentaje de

cobertura del dosel dominado por el ligustro.
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A partir de la muestra de validacidén se construyd la matriz de confusion (Tabla 1) y se
evalud la exactitud del mapa de invasion de L. lucidum al comparar la clasificacidn
generada con los datos de referencia. En la diagonal de esta matriz se encuentran los
casos bien clasificados, y fuera de la diagonal los errores de clasificaciéon (errores de
usuario y errores de productor). Fueron obtenidas las estadisticas: fiabilidad total o
exactitud global, errores de comisién (de usuario) y errores de omisién (de productor)

para cada una de las clases y el coeficiente kappa.

Tabla 1. Matriz de confusion del resultado de la clasificacion.

Ligustro No-ligustro Total Error del Exactitud del
productor | productor (%) | productor (%)
Ligustro 131 20 151 13,25 86,75
No-ligustro 17 136 153 11,11 88,89
Total usuario 148 156 304
Error del usuario (%) 11,49 12,82
Exactitud del usuario (%) 88,51 87,18
Exactitud global (%) 87,83

La exactitud global de clasificaciéon se define como el cociente entre los casos bien
clasificados y el total de la muestra y esta fue de 87,83%. La fiabilidad total resulté ser
alta, teniendo en cuenta que se considera valor alto todo aquel valor mayor al 85%
(Anderson et al. 1976). El calculo del coeficiente kappa arrojé un resultado de 0,756,
con un nivel de confianza de 95%, lo cual indica un acuerdo sustancial (Landis y Koch,
1977; Congalton y Green, 2019), aunque existen distintos umbrales de interpretacién

en la literatura (Fleiss et al., 2003).

Los errores de comision y omisidon también revelaron resultados favorables, ya que
ambos presentaron valores bajos y equilibrados, con un error inferior al 14% para
ambas clases. Esto confirma que los resultados de esta clasificacién son adecuados y
no muestran grandes sesgos hacia la sobre o subestimacion de la invasion de ligustro.
La exactitud del usuario para la clase "ligustro" fue del 88,51%, mientras que la

exactitud del productor alcanzé el 86,75%.
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Una vez interpretada la muestra de validacién y categorizada de acuerdo con la
clasificacién binaria (ligustro/no-ligustro), se procedio a realizar el grafico ROC en base
al porcentaje de cobertura de dosel dominado por ligustro, de cada muestra de

validacion.

Como podemos ver en el grafico de las curvas de densidad generadas a partir de los
datos de cobertura de ligustro en las zonas exploradas (Figura 15), se observa un fuerte
gradiente en cuanto a porcentaje del pixel cubierto por copas de ligustro. Entre estas
dos situaciones, la cobertura de copas vari6 de manera homogénea, con todas las
clases intermedias teniendo una frecuencia muy similar. Las clases de cobertura mas
frecuentes fueron la de los extremos (0-10% y 90-100%), es decir zonas de bosque sin o
con muy pocos arboles de ligustro a nivel de dosel, y zonas de bosques muy invadidos
por ligustro a nivel de dosel. La distribucidén de pixeles correspondientes a la ocurrencia
del evento del modelo (ligustro) solapa con la pseudo-ausencia del evento
(no-ligustro), en funcidon del grado de invasion medido a través del porcentaje de
cobertura. Debido a ese solapamiento es necesario recurrir a algun tipo de

herramienta predictiva que ayude a decidir sobre los casos dudosos.

Por lo tanto, para encontrar el umbral éptimo de cobertura de copas de ligustro
detectable con la clasificacion desarrollada, se utilizd el AUC calculado para diferentes
porcentajes de cobertura de ligustro y se seleccionard el porcentaje que maximice el
AUC, es decir que maximice la coincidencia entre el mapa elaborado a partir de la

clasificacidn y el mapa digitalizado a partir de interpretacion de imagenes del dron.
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Figura 15. Grafico de distribucidon de porcentajes de cobertura de copas de ligustro para pixeles
de las dos clases (ligustro/no-ligustro), calculados para un total de 2.469 celdas (10 x 10 m)

interpretadas en base a imagenes del dron.

En la Figura 16, se observa la grafica de la curva ROC, donde el valor éptimo de corte es
aquel que maximiza el cociente de verdaderos positivos, al mismo tiempo minimiza la
tasa de falsos positivos. El eje de abscisas corresponde a la tasa de falsos positivos (o
1-Especificidad), y el eje de ordenadas a la tasa de verdaderos positivos (o
Sensibilidad). Del gréfico se desprende que para un umbral de corte de 59,5%, se
maximiza el coeficiente kappa y se alcanza el valor maximo de Especificidad +
Sensibilidad (1,832). Es decir que a partir de un porcentaje de cobertura del dosel
cercana al 59,5% a nivel de pixel, se maximiza el rendimiento de la clasificacion y su

coincidencia con la informacidn de referencia.
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Figura 16. Grafico de curva ROC (Receiver operating characteristic) del modelo de clasificacion

supervisada para la deteccion de bosque nativo invadido por ligustro a nivel de dosel.

Del grafico se desprende que para un umbral de corte de 59,5%, se maximiza el valor
de AUC (0,965), es decir que a partir de un grado de invasion de ligustro cercano al 60%
a nivel de pixel, se maximiza el rendimiento de la clasificacion y su coincidencia con la
informacidon de referencia del relevamiento aéreo a nivel de campo. En base a esto, se

estimaron las siguientes métricas de exactitud del modelo (Tabla 2).

La clasificacién realizada utilizando el algoritmo Random Forest demostré una buena
capacidad para distinguir la presencia y ausencia de invasion de L. lucidum en los
bosques nativos de Uruguay. El area bajo la curva (AUC) obtenida fue de 0,965 (IC del
95%, 0,957-0,972). Esto teniendo en cuenta que se considera que resultados

superiores a 0,8 indican excelentes tasas de discriminacién (Mandrekar, 2010).

Tabla 2. Estimadores de exactitud de la clasificacion.

Métrica Valor Desv.Std.
Kappa (IC 95%) 0,6852 0,016
AUC (IC 95%) 0,9647 0,008
Correctamente clasificados (IC 95%) 0,8809 0,006
Sensibilidad (IC 95%) 0,8614 0,008
Especificidad (IC 95%) 0,9607 0,009
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Mapa de invasion de Ligustrum lucidum

A continuacién, se realiza un diagndstico espacialmente explicito de la situacion actual
de la invasidon de los bosques nativos por L. lucidum a distintas escalas. La superficie
total de bosque nativo dominado por ligustro a nivel de dosel en el periodo 2020-2021
se estimd en 9.942,3 ha (Figura 17). Esta superficie representa un 1,2% de las 835.349
ha totales de bosque, teniendo en cuenta la Cartografia Nacional de Bosque Nativo

2016 (DGF-MGAP, 2018b) utilizada para enmascarar el area de cobertura de bosque.
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Figura 17. Mapa de distribucién de la invasidn de ligustro resultado de la clasificacion.

A modo de ejemplo se ilustra en los siguientes mapas (Figuras 18 y 19), una
representacién grafica a mayor escala, para visualizar el producto cartografico con mas
detalle. En la Figura 18, se puede observar el alto nivel de invasién a lo largo del

bosque fluvial del Rio San José, uno de los principales cursos de agua de la cuenca del
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Rio Santa Lucia, en las inmediaciones de la ciudad de San José. Este mapa muestra las
zonas de bosque invadido resaltadas en color naranja, en contraste con las imagenes
de alta resoluciéon de Google, donde se observa la cobertura de ligustro en época de
floracidon (Fecha de imagen: 25-12-2021). Asimismo, en la Figura 19 se presenta otro
mapa detallado que muestra los resultados de la clasificacidn en la zona de la Boca del

Cufré, utilizando imagenes de Google como base (Fecha de imagen: 26-03-2022).
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Figura 18. Mapa detallado con resultados de la clasificacion (Rio San José), con las zonas de

bosque invadido en naranja e imagenes de Google como base.
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Figura 19. Mapa detallado con resultados de la clasificacion (Boca del Cufré), con las zonas de
bosque invadido en naranja e imagenes de Google como base.

Al examinar a nivel de departamentos, se identificd que las regiones del sur, suroeste y
oeste presentan un mayor nivel de invasién por ligustro. Los departamentos con
mayores superficies de bosques invadidos son Colonia (2.390 ha), San José (1.227 ha),
Canelones (1.141 ha) y Florida (1.061 ha) (Tabla 7). Por otro lado, los departamentos de
Artigas (18 ha), Flores (19 ha), Durazno (42 ha) y Rivera (84 ha) son aquellos con menor

superficie de bosque nativo invadido por ligustro (Tabla 3).

Analizando los porcentajes de superficie de bosque nativo invadido, se identifica que
los departamentos mas afectados son Montevideo (22,0%), Colonia (8,9%), Canelones
(8,5%) y San José (6,1%), mientras que Rivera (0,1%) y Artigas (<0,1%) son los que

presentaron menor porcentaje (Tabla 3).
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Tabla 3. Superficie y porcentaje de invasidn de ligustro segin Departamento.

Departamento Bosque nativo Bosque % Bosque % Bosque
(ha) invadido (ha) invadido por invadido a
departamento nivel
nacional

Montevideo 919 202 22,0 2,0
Colonia 26.921 2.390 8,9 24,0
Canelones 13.450 1.141 8,5 11,5
San José 20.113 1.227 6,1 12,3
Florida 26.346 1.061 4,0 10,7
Soriano 36.573 794 2,2 8,0
Maldonado 64.522 656 1,0 6,6
Rio Negro 44.562 457 1,0 4,6
Paysandu 70.962 615 0,9 6,2
Lavalleja 68.966 528 0,8 5,3
Flores 7.096 19 0,3 0,2
Cerro Largo 64.883 194 0,3 1,9
Rocha 44.423 136 0,3 1,4
Tacuarembo 102.873 167 0,2 1,7
Salto 56.019 114 0,2 1,2
Treinta y tres 50.425 97 0,2 1,0
Durazno 20.916 42 0,2 0,4
Rivera 56.266 84 0,1 0,8
Artigas 59.113 18 <0,1 0,2
Total 835.349 9.942 1,2 100

Al realizar el andlisis de la distribucién de la invasion de ligustro a nivel de las cuencas
hidrograficas del pais (nivel 1), se evidencia una distribucion heterogénea de la invasion
en las ocho grandes cuencas hidrograficas (Tabla 4). Esto brinda una prueba mas, que
la presencia de ligustro no es uniforme en todo el territorio y que algunas cuencas

muestran una mayor afectacién que otras por esta especie invasora.

Los resultados muestran que las cuencas mas afectadas por la invasion de ligustro son
la del Rio de la Plata, con un 7,0%, y la del Rio Santa Lucia, con un 5,5%. Estas dos
cuencas concentran mas de dos tercios de la superficie total de bosque dominado por

ligustro (67,5%).
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Tabla 4. Superficie y porcentaje de invasion de ligustro segin cuenca hidrografica nivel 1.

Cuenca hidrografica Bosque Bosque % Bosque % Bosque
nativo (ha) invadido invadido invadido a
(ha) por cuenca nivel
nacional
Rio de la Plata 55.811 3.909 7,0 39,3
Rio Santa Lucia 50.891 2.800 5,5 28,2
Rio Uruguay 222.876 1.446 0,6 14,5
Rio Negro 274.834 1.028 0,4 10,3
Laguna Merin 174.370 402 0,2 4,0
Vertiente al Océano Atlantico 56.566 358 0,6 3,6
Superficie total 835.359 9.942 1,2 100

En la siguiente tabla se examina la distribucion de la invasion de ligustro en las distintas
ecorregiones del pais (Brazeiro et al., 2012), destacando notables diferencias entre
ellas (Tabla 5). Se identifica que la mayor proporcidn de invasidén por ecorregion se
encuentra en el Graven Santa Lucia, representando un porcentaje de bosque invadido
de 7,8%, seguido por el Escudo Cristalino con un 4,7%, y la cuenca Sedimentaria del
Oeste con un 1,5%. Estas tres ecorregiones abarcan conjuntamente aproximadamente
el 81% de la superficie total invadida por ligustro. Por otro lado, la ecorregion con
menor superficie de invasidén es la Cuesta Basaltica, y a su vez es la que tiene menor

proporcidn del bosque nativo invadido por esta especie (<0,1%).

Tabla 5. Superficie y porcentaje de invasién de ligustro segin ecorregioén.

Ecorregion Bosque Bosque % Bosque % Bosque
nativo (ha) invadido invadido invadido a
(ha) por nivel
ecorregion nacional
Escudo Cristalino 68.607 3.188 4,7 32,1
Graven de Santa Lucia 34.784 2.712 7,8 27,3
C. sedimentaria del Oeste 144.325 2.151 1,5 21,6
Sierras del Este 202.922 997 0,5 10,0
Graven de la Laguna Merin 61.263 387 0,6 3,9
C. sedimentaria Gondwanica 159.642 366 0,2 3,7
Cuesta Basaltica 163.807 141 <0,1 1,4
Total 835.349 9.942 1,2 100

Se analizd también la afectacidén de los bosques nativos ubicados dentro de areas del

Sistema Nacional de Areas Protegidas (SNAP). Para ello se realizé una interseccién de la
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Cartografia Nacional de Bosque Nativo 2016 (DGF-MGAP, 2018b), dentro de las Areas
Protegidas ingresadas al SNAP por Decreto, y luego se cuantificd la superficie invadida
por ligustro dentro de estas areas. En la Tabla 6 se muestran los resultados Unicamente
para las Areas Protegidas que presentaron superficie de bosque invadido. No se
detecté invasién dentro de las Areas Protegidas de: Esteros y Algarrobales del Rio
Uruguay, Grutas del Palacio, Isla de Flores, Laguna de Castillos, Laguna de Rocha,

Laguna Garzon y Rincdn de Franquia.

Tabla 6. Superficie y porcentaje de invasion de ligustro dentro de Areas Protegidas (SNAP).

Area Protegida Bosque Bosque % Bosque
nativo (ha) | invadido (ha) | invadido
Humedales del Santa Lucia 7.926 312,4 3,9
Esteros de Farrapos e Islas del Rio Uruguay 2.263 3,3 0,1
Quebrada de los Cuervos y Sierras del Yerbal 1.441 2,6 0,2
Cerro Verde 92 1,8 2,0
Montes del Queguay 12.619 1,1 <0,1
San Miguel 380 0,9 0,2
Valle del Lunarejo 5.823 0,7 <0,1
Paso Centuridn y Sierra de Rios 3.695 0,2 <0,1
Localidad Rupestre Chamanga 347 0,2 0,1

Con el objetivo de clasificar la invasién de ligustro por tipo de bosque afectado, se
procedid a intersectar el mapa producido por Betancourt (2021). Esta cartografia se
basé en una metodologia que combind diversas fuentes de informacién, como
imagenes satelitales, modelos digitales de terreno y cartografias complementarias,
para cartografiar y clasificar los ecosistemas boscosos y sabanas arboladas de Uruguay.
Alli se interpretaron visualmente imagenes Landsat-8 de 2014-2015 y se utilizé
digitalizacion manual para delimitar los sistemas de bosque y sabanas. A partir de esta
clasificacidn, se aplicaron criterios geomorfolédgicos y edaficos propuestos por Brazeiro
et al. (2020), basados en el esquema de clasificaciéon de formaciones vegetales de

Oliveira-Filho (2009).

En base a esta clasificacion el ecosistema denominado bosque latifoliado de planicie
vargedicola, el cual corresponde al bosque fluvial (Brazeiro et al., 2020), es el tipo de
bosque con mayor superficie cartografiada, abarcando el 50,4% del area total mapeada

(1.035.575 ha totales). La tabla resultante (Tabla 7) proporciona informacién sobre la
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afectacion de la invasién de ligustro en los distintos tipos de bosques y sabanas

arboladas (sin incluir los ecosistemas de palmares).

Tabla 7. Superficie y porcentaje de invasion de ligustro segln tipo de bosque.

Ecosistema boscoso Bosque Bosque % Bosque
nativo invadido | invadido a
(ha) (ha) nivel
nacional
Bosque latifoliado de planicie vargedicola 521.410 7.170,1 87,5
Bosque latifoliado serrano igneo 81.717 281,3 3,4
Bosque latifoliado de planicie costero 5.416 279,0 3,4
Bosque latifoliado serrano cristalino 225.389 205,6 2,5
Bosque latifoliado de planicie mesdfilo 8.446 79,7 1,0
Sabana arbolada de planicie limoso 58.029 75,7 0,9
Bosque latifoliado serrano sedimentario 25.597 70,8 0,9
Sabana arbolada de planicie alcalino 29.371 29,1 0,4
Sabana arbolada de planicie arenoso 13.028 5,8 0,1
Sabana arbolada de planicie rupicola 3.904 0,1 <0,1
Total 972.307 8.197 100

Se destaca que el bosque latifoliado de planicie vargedicola (bosque fluvial o de galeria)
es el mas afectado, representando el 87,5% del total del bosque invadido, seguido por
los bosques latifoliados serranos igneos y costeros con un 3,4% y 2,5%,
respectivamente. Sin embargo, es importante sefalar que las estimaciones en
superficies no coinciden con el total de superficie invadida por ligustro, ya que se basan
en diferentes cartografias de bosques utilizadas como mapas base, producidas con

distintas metodologias y objetivos.

La Figura 20 proporciona una visualizacion detallada del grado de invasién de ligustro a
nivel nacional, agrupando los datos en regiones hexagonales regulares para normalizar
la geografia y permitir una mejor representacion tematica, en lugar de estar limitado a
usar poligonos de formas irregulares creados a partir de limites administrativos. En el
mapa, las celdas hexagonales estan categorizadas segln el area total de invasién de

ligustro registrada en cada una de ellas (superficie de cada celda = 8.660 ha).
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Figura 20. Distribucidn espacial de la invasidn a nivel nacional, por celda de grilla hexagonal.

El mapa revela que la invasién de ligustro se ha extendido a casi todo el territorio, con
las areas mas afectadas situadas en el litoral oeste y sur, especialmente a lo largo de los
rios Uruguay y de la Plata. En contraste, las zonas norte y centro del pais, asi como la
region este de la cuenca de la Laguna Merin, muestran menor afectacion. Ademas, se
observa que algunas dreas de alta densidad, ubicadas principalmente en el norte, estan
cercanas a las capitales departamentales como Melo, Rivera, Salto, Paysandu vy
Tacuarembd. En el sur también se observa una coincidencia espacial entre focos de alta
densidad de invasion y las areas urbanizadas de Montevideo, Canelones, San José,

Colonia, Maldonado, Rocha y Florida, entre otras.
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Discusion

Evaluacion de la herramienta desarrollada

En este estudio se logré desarrollar una metodologia que puede utilizarse para
detectar y realizar el seguimiento de la invasidn de ligustro en los bosques nativos de
Uruguay, basada en una clasificacion de imagenes satelitales de libre acceso. Se
empled un método de clasificacion supervisada mediante el algoritmo clasificador
Random Forest, basado en datos satelitales multiespectrales y radar. Este método ha
demostrado ser efectivo en la deteccidén de especies invasoras en otros estudios (e.g.,
Miillerova et al., 2017; Kattenborn et al., 2019; Rusnidk et al., 2022), ya que permite
identificar patrones espectrales Unicos asociados con la presencia de la especie

invasora en cuestion.

Herramientas como la teledeteccién y el modelado estadistico ofrecen importantes
oportunidades para proporcionar informacidon oportuna sobre la invasion de especies
exodticas en ecosistemas nativos. Los resultados de este estudio demuestran que la
plataforma Google Earth Engine y los algoritmos avanzados de aprendizaje automatico
tienen el potencial de detectar y mapear areas de especies arbdreas particulares
utilizando compuestos de imagenes multitemporales de la misidn Sentinel, una tarea

gue anteriormente era desafiante utilizando metodologias de mapeo convencionales.

Los resultados de andlisis de exactitud empleando vuelos fotogramétricos de dron
mostraron que la clasificacion fue capaz de detectar la presencia de ligustro en los
bosques nativos con una exactitud global del 87,83%. Esto indica que este método es
altamente efectivo para la deteccién de la invasidn de esta especie exdtica en Uruguay,
teniendo en cuenta la complejidad de detectar este tipo de procesos. A su vez, el alto
coeficiente kappa (0,756) para la clasificacion de ligustro/bosque nativo es alentador, y
consistente con estudios que han discriminado con éxito otras especies lefiosas en
ecosistemas boscosos, en base a imagenes satelitales y utilizando el algoritmo Random

Forest (e.g., Persson et al., 2018; Ahmed et al., 2021).

La clasificacion demostrd una excelente capacidad de separabilidad de clases, con un
AUC de 0,965 (Jiménez-Valverde, 2011). Se determind que el punto de corte éptimo de

clasificacidn se encuentra en un porcentaje de cobertura de copas de ligustro del 59,5%
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a nivel de pixel, el cual maximiza el rendimiento de la clasificacién. Esto implica que la
técnica desarrollada para generar el mapa no es efectiva para detectar invasiones
incipientes, a nivel de sotobosque o de baja densidad, sino mas bien logra detectar
sitios donde la invasion de ligustro a nivel de dosel se encuentra en un estado

avanzado.

Los parametros de exactitud obtenidos son consistentes con otros estudios que han
utilizado métodos de deteccidn remota para la deteccidon de especies invasoras en
diferentes ecosistemas (e.g., Diao y Wang, 2016; Martin-Gallego et al., 2020). A su vez,
son coherentes con estudios que han discriminado con éxito este tipo de invasiones,
siendo comparable con la exactitud global alcanzada en trabajos realizados en
Argentina, al mapear invasion de ligustro en base a imdgenes Landsat TM mediante
NDVI de 89% (Hoyos et al., 2010) y 84% (Gavier-Pizarro et al., 2012). Tanto la resolucién
espacial como la resolucion espectral mds altas de las imdgenes Sentinel
probablemente contribuyeron a estos altos niveles de exactitud. La mayor resolucién
espacial (es decir, pixeles mas pequefios) reduce la presencia de pixeles mixtos, que

son pixeles que representan mas de un tipo de cobertura en el terreno.

Los errores de comisién y los errores de omisidon también arrojaron resultados
favorables, con valores superiores al 86% de exactitud para ambas clases
(ligustro/no-ligustro) y balanceados entre si. Apenas se observd una leve diferencia en
los errores de omisién, siendo un poco mayor para la clase “ligustro” (13,25%), es decir,
el mayor grado de confusion se debid a la subestimacion del area de bosques
dominados por ligustro. Esto indicaria una mayor tendencia del modelo a clasificar
erréneamente como “no-ligustro” la cobertura de bosque nativo, lo que conduce a una
ligera subestimacion de la extensidn de la invasidn. Los errores de comisidén fueron
bastante similares para ambas clases (11,49% y 12,82% para las clases “ligustro” y

“no-ligustro”, respectivamente).

En la revision de la muestra, se identificd un error de comisidn que, presumiblemente,
esta vinculado a la presencia de otra especie arbdrea exdtica. No obstante, no fue
posible distinguir con precision las especies en las imdagenes del vuelo fotogramétrico.

En este tipo de situaciones, también cabe la posibilidad de que ciertas especies nativas
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presenten un comportamiento espectral similar al del ligustro o que la invasién ocurra

pero debajo del dosel del bosque y que ésta no sea reflejada a nivel de las copas.

Por otro lado, el error de omisién mas comun se origind por la presencia de pixeles
mixtos. En estas areas, se observaba la presencia de individuos de ligustro a nivel de
copa, sin embargo, el dosel en su conjunto estaba compuesto por diversas especies,
segun la interpretacion visual de las imagenes capturadas por el dron. La variabilidad
espectral que se observa en los ecosistemas boscosos del pais, donde se encuentran
diversos tipos de bosques con una mezcla heterogénea de especies arbdreas y distinta
fenologia, puede explicar los niveles de precision mencionados anteriormente.
Investigaciones previas han demostrado que la exactitud en el mapeo de especies se ve
afectada por la variabilidad espectral del habitat que se esta estudiando (Andrew vy

Ustin, 2008).

Se considera crucial maximizar la exactitud del productor, ya que cualquier dato
omitido durante el monitoreo a lo largo del tiempo de una especie invasora puede
afectar la comprensién del proceso de invasion y las predicciones de propagacién. Por
razones practicas, es preferible minimizar el error de omisién, incluso si eso significa
tener un mayor error de comisidon. Por ejemplo, si los administradores de recursos
visitan un lugar donde se supone que hay una planta invasora y descubren que esta
ausente, no se causara ningun dafio. Sin embargo, si la tasa de error de comisién es
demasiado alta, el modelo se vuelve inutil, ya que predice la presencia en todo el
mapa. El equilibrio mas beneficioso entre el error de comisién y omisidon dependera de
la especie y las consideraciones especificas del sitio, pero la capacidad de ajustar

facilmente este punto de corte es una fortaleza del enfoque de modelado estadistico.

Limitantes, posibles mejoras y recomendaciones

A pesar de que el sensoramiento remoto ha mejorado significativamente el mapeo y
monitoreo de invasiones bioldgicas, la rdpida propagacidn de especies invasoras a
través de diversos ecosistemas plantea desafios para evaluar con precision su
distribucidn espacial en una escala espacio-temporal deseada, de manera eficiente en
términos de tiempo y costos (Huang y Asner, 2009; Singh et al., 2015). Existe una

necesidad apremiante de desarrollar nuevas técnicas que posibiliten un monitoreo
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oportuno, rapido y preciso de las especies invasoras vegetales (Hulme et al., 2009), v,
aunque el método empleado en este estudio ha arrojado resultados positivos,
persisten oportunidades para implementar acciones futuras que puedan potenciar aln

mas la capacidad de detectar y gestionar la invasion de ligustro.

La utilizacién de la cartografia de bosque nativo como mascara presenta limitaciones,
ya que el mapa de invasion de ligustro estard sujeto a errores inherentes a esta
cartografia. En consecuencia, es posible que no se detecte la presencia de invasion en
areas de bosque nativo que no han sido mapeadas, lo que contribuye al error de
omision. Mejorar la precisiéon de la cartografia para identificar dreas de bosque no

mapeadas en el futuro resultaria en una mejora del mapa de invasion de ligustro.

Otra limitacidén identificada reside en el hecho de que se emplearon muestras de
entrenamiento fundamentadas en registros de presencia o ausencia obtenidos en el
campo, los cuales fueron posteriormente confirmados mediante la interpretacion
visual de imagenes aéreas. Estos métodos pueden introducir errores derivados de la
subjetividad inherente a la interpretacién visual y la falta de uniformidad en la
recopilacién de datos. En futuros estudios, se sugiere trabajar con la informacién de los
sitios del relevamiento a campo de este estudio para entrenar futuras clasificaciones.
Ademds, se destaca la necesidad de contar con mediciones de parcelas
georreferenciadas que incluyan datos dasométricos y proporcionen informacién sobre
la densidad de la invasién de ligustro, a pesar de los considerables recursos que este

enfoque podria demandar.

Si el objetivo es detectar invasiones de baja densidad, se puede considerar la creacién
de sitios de entrenamiento disefiados especificamente para capturar las caracteristicas
espectrales distintivas de esas especies a esos niveles de densidad. El uso de imagenes
con una alta resolucién espacial y espectral puede aumentar la capacidad de detectar
sitios con baja densidad, asi como aquellos que presentan caracteristicas espectrales
poco distintivas. Sin embargo, es importante tener en cuenta que esta opcién puede
resultar menos efectiva al mapear invasiones de alta densidad y también menos
practica para los responsables de la gestidn del territorio debido a los altos costos vy la

complejidad técnica involucrada (Underwood et al., 2006).
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Si bien la metodologia utilizada logré detectar con buena precisidon los sitios mas
afectados por esta especie, la misma no estara informando acerca de la presencia de
plantulas, individuos juveniles o invasion de ligustro a nivel del sotobosque, si esta no
se manifiesta a nivel de dosel. Detectar invasiones de especies lefosas que ocurren
debajo del dosel de los bosques (sotobosque) puede ser un desafio complicado de
abordar mediante teledeteccién satelital (Thompson et al., 2013), limitado por la
presencia de una cobertura densa de dosel, la presencia de sombras y la variabilidad

del terreno (Asner et al., 2008).

Sin embargo, una alternativa interesante a explorar para superar estas limitaciones es
la combinacidn de datos espectrales con datos LiDAR (escaner LiDAR
aerotransportado), para detectar la presencia de especies invasoras como el ligustroy
otras que se encuentren en el sotobosque. La integracion de datos LiDAR vy
espectroscopia de imagenes ha demostrado ser una herramienta valiosa en la
evaluacion de especies arbdreas invasoras (Huang y Asner, 2009), ya que el LiDAR
ofrece informacién detallada sobre la estructura tridimensional del dosel y la
topografia del terreno, lo que complementa los datos espectrales y facilita la

identificacion de patrones distintivos de las invasiones en el sotobosque.

El contar con una firma espectral completa de la especie mediante imagenes
hiperespectrales (satelitales o montados en un dron) o en base a estudios
espectroscopicos, puede colaborar también a mejorar la exactitud a la hora de mapear
esta invasiéon (Cancela et al., 2012). Avances recientes en sensores hiperespectrales
permiten contar con intervalos de longitud de onda mds adecuados para la
discriminacion de especies (Bolch et al., 2020). La utilizacidon de imagenes de muy alta
resolucidn espacial también puede contribuir a una clasificacidn precisa. Sin embargo,
es importante considerar los costos elevados asociados a la adquisicion de estas

imagenes de alta calidad.

Resultados geogrdficos del estudio

En base a esta clasificacion, se llevé a cabo un diagndstico de la invasidn de ligustro a
nivel nacional, contando con una representacién espacial explicita. Los resultados

obtenidos revelan que aproximadamente 9.942 hectareas de bosque nativo estan
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dominadas por ligustro a nivel de dosel, lo que equivale al 1,2% del area total de
bosque en el pais. Es importante tener precaucién al interpretar los resultados
obtenidos, ya que la metodologia se basa en el procesamiento de datos satelitales con
una resolucién espacial de 10 metros. El mapa no estaria indicando la presencia
individual de ligustros, sino que cartografia areas de bosque nativo altamente invadidas

donde el ligustro domina el dosel.

Este estudio permitio identificar los departamentos, cuencas, areas protegidas, tipos
de bosque y ecorregiones mas afectados por la especie invasora L. lucidum en Uruguay.
Si bien la metodologia utilizada fue eficiente para detectar la invasion en diferentes
tipos de bosque, es importante considerar que la dispersidon de la especie podria ser
mas amplia de lo registrado. Por ejemplo, los registros del IFN, sugieren una ocurrencia
de la especie en el 11,1% de las parcelas de bosque nativo (REDD+ Uruguay, 2019a). A
pesar de ello, este primer analisis cartografico proporciona informacion util para
analizar el comportamiento de la especie en el territorio, vincularlo con posibles

factores causales e identificar areas prioritarias para su control.

La falta de informaciéon y mapas que indiquen la distribucién de esta especie en
Uruguay dificulta la posibilidad de comparar los resultados de este estudio con otros.
Sin embargo, se observa una alta concentracidon de areas invadidas por ligustro en la
region suroeste del pais, lo cual concuerda con la informacion disponible en el IFN, la
Base de Datos de Especies Exdticas Invasoras (Brugnoli et al., 2009) y varios trabajos
relacionados (e.g., Martino, 2012; Achkar et al., 2015; Brazeiro et al., 2020; Olivera y
Riafio, 2022).

En el andlisis del IFN, se encontré que las regiones del litoral sur del pais presentan un
mayor porcentaje relativo de parcelas de muestreo con presencia de especies exodticas
invasoras. En el IFN, los departamentos de Colonia, Canelones, San José, Soriano y
Flores registraron porcentajes relativos superiores al 50%, lo que indica que en mds de
la mitad de las parcelas relevadas en estos departamentos se detectaron especies
invasoras (REDD+ Uruguay, 2019a). En términos de invasién por ligustro, anteriormente
se han identificado que las regiones sur, suroeste y oeste presentan los niveles mas

altos, mientras que el centro y sureste muestran una invasién de nivel intermedio, y el
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norte y noreste registran valores mads bajos en la actualidad (Brazeiro et al., 2020), lo

cual coincide con los resultados obtenidos.

En el mapa, los departamentos costeros de Montevideo, Canelones, San José y Colonia
presentan el mayor porcentaje de bosque nativo afectado por ligustro en relacién a su
superficie. Por otro lado, los departamentos de Tacuarembd, Rivera, Artigas y Salto
muestran el menor porcentaje de bosque nativo invadido por ligustro. Ademas, se
observa que los principales cursos de agua en la regién suroeste, como la cuenca del
Rio de la Plata y la cuenca del Rio Santa Lucia, se encuentran gravemente afectados por

esta invasora.

La cuenca del Santa Lucia resultd ser la mas afectada por la invasion de ligustro, lo cual
coincide con numerosos estudios que han sefialado la naturalizacién de otras especies
de vegetales exdticos invasores en esta cuenca (Banchero Ferrari, 2013; Langone,
2017). Este hallazgo concuerda con investigaciones previas que han destacado la
presencia del ligustro en la cuenca del Rio Santa Lucia durante varias décadas (Martino,

2012).

En este estudio, se pudo observar una distribucion heterogénea de la invasién por
ecorregiones. El analisis reveld que el Graven Santa Lucia presentd el mayor porcentaje
de invasidn, seguido por el Escudo Cristalino y la cuenca Sedimentaria del Oeste. Estos
resultados coinciden con estudios previos que también han identificado estas
ecorregiones como areas de alta afectacion por especies exdticas invasoras y donde
comunmente es registrada la presencia de ligustro (Achkar et al., 2015). Estos hallazgos
respaldan la informacion obtenida a través del IFN, donde se relevd una similar
distribucién, destacandose también la ecorregion del Graven Santa Lucia, donde un
68% de las parcelas de muestreo tenian presencia de alguna EEIl. Luego la seguian el
Escudo Cristalino con un 65 % y en tercer lugar la Cuenca Sedimentaria del Oeste con

un 36 % de las parcelas relevadas (REDD+ Uruguay, 2019a).

La invasion de ligustro en Uruguay ha mostrado una estrecha asociacién con los
bosques de galeria o fluviales, los cuales son considerados uno de los ecosistemas mas
vulnerables a las invasiones biolégicas (Richardson et al., 2007). Estos bosques

representan la formacion de bosque nativo mas abundante en Uruguay, y se ha
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observado que son los mas afectados por la invasién de especies exodticas arbéreas
(Burmida, 2011; REDD+ Uruguay, 2019a). Los bosques fluviales del centro-sur del pais

se encuentran especialmente afectados por la invasiéon de ligustro (Achkar et al., 2015).

Segun datos del IFN, se observa que los bosques fluviales (incidencia: 4,7%) y los
bosques parque (incidencia: 6,3%) presentan una mayor proporcion de invasion de
ligustro, en comparacién con los bosques serranos (incidencia: 1,7%). No se registraron
invasiones de ligustro en parcelas de bosques de quebrada, bosques psamofilos ni
palmares, aunque el nimero de parcelas relevadas en estos dos Ultimos casos fue muy
bajo (REDD+ Uruguay, 2019a). Al analizar el mapa de la invasion de ligustro clasificado
por tipo de bosque afectado, se observa una coincidencia parcial con los resultados del
IFN, donde también se destaca que los bosques fluviales son los mas afectados. Esto es
de gran importancia, ya que las areas riparias son zonas clave del paisaje que, a pesar
de su baja extensién en el pais, brindan multiples servicios ecosistémicos y albergan

una biodiversidad excepcionalmente rica (Naiman y Décamps, 1997).

En el mapa de concentracién de la invasién (Figura 20), se pueden apreciar dreas con
un mayor grado de invasién cerca de importantes ciudades en términos de poblacién.
Esta tendencia se ha observado en varias fuentes consultadas (e.g., Traversa y Reyes,
2013; Caballero, 2015; Gavier-Pizarro et al., 2012; Hoyos et al., 2010; Montti et al.,
2017), donde mencionan la conexiéon entre la presencia de EEIl en las cercanias de las
ciudades, posiblemente debido a su uso como plantas ornamentales, lo que puede
actuar como promotor de fuentes de indculo y medios de dispersidn. Este patréon de
concentracidn coincide con el estudio de Montti et al. (2017), que identificé una mayor
presencia de ligustro en las areas periurbanas de las principales ciudades de la regién
del noroeste argentino, evidenciando una relacién entre el tamafio de las ciudades y la
extension de la invasion de esta especie. No obstante, considerando la deteccién de la
invasion de ligustro en diversas areas del pais y en diferentes tipos de ecosistemas
boscosos, es importante reconocer que podria haber factores ecolégicos adicionales
que estén desempefiando un papel en este proceso; ademas de la influencia humana

evidenciada por la relacion con la distancia a caminos y centros poblados.

El analisis del mapa revela que el ligustro ha logrado extenderse ampliamente en casi
todos los bosques del territorio Uruguayo, a pesar de la marcada regionalizacion en su
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distribucion. La especie ya ha colonizado la zona sur y oeste de Uruguay, tanto en zonas
periurbanas como en zonas rurales, destacdndose su presencia especialmente en los
bosques fluviales. Es importante tener en cuenta que esta zona del pais,
particularmente el litoral y suroeste, se caracteriza por una alta urbanizaciéon y un
intenso uso agricola del suelo, lo cual ha llevado a un alto grado de antropizacion. Se
considera que los disturbios de origen antrépico en el bosque pueden aumentar la
susceptibilidad de los ecosistemas, facilitar la invasién de plantas exdticas, aumentar la
propagaciéon de estas especies e impulsar su invasion hacia nuevos ambientes (Hobbs y
Huenneke, 1992; D'Antonio y Meyerson, 2002; Aguirre-Acosta et al., 2014). Estudios
locales han sefialado que los factores antropogénicos, como los cambios en la
cobertura del suelo, el aumento de Ila urbanizacion y la construccién de
infraestructuras como puentes y carreteras, podrian estar influyendo en el proceso y
grado de invasidn en estas areas (Carrere, 1994; Brussa y Grela, 2007; Burmida, 2011;

Martino, 2012; Traversa y Reyes, 2013).

En el caso especifico de la menor invasidn de ligustro en los bosques de quebrada de la
zona norte, podemos considerar varias explicaciones. En primer lugar, la hipdtesis
planteada por Elton (1958) sugiere que la resistencia bidtica de una comunidad a las
invasiones biolégicas aumenta con la riqueza de especies presentes en la comunidad.
Segun Elton, las comunidades seran mas estables si son ricas en especies y si los nichos
vacantes, en caso de existir, pueden ser defendidos exitosamente de una especie
inmigrante (Mack, 2000). Ademas, la diversidad de especies ha sido identificada como
uno de los factores determinantes en la estabilidad de un ecosistemay en la dindmica

de invasiones (Tilman et al., 2014).

Es probable que los bosques nativos del norte y noreste del pais al contar con una
mayor riqueza de especies que los del sur (Brussa et al., 2014), pueden ofrecer una
mayor competencia y ocupacion de nichos, lo que dificultaria el establecimiento y
propagacién del ligustro invasor, contando con una mayor resistencia a la invasion. En
base a esto, Unicamente un monitoreo continuo de la evolucion de estos sitios
permitird determinar si se trata de una mayor resistencia por parte de la comunidad
frente a la invasidn, o si se trata de un proceso de invasion mas reciente y menos

avanzado.
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Por otro lado, los disturbios antrépicos en el bosque, como la alteracidn del paisaje
debido a la fragmentaciéon o cambio en el uso del suelo, también pueden influir en la
probabilidad de llegada, establecimiento y expansidn de especies exdticas invasoras
(Hobbs y Huenneke, 1992; Aguirre-Acosta et al., 2014) siempre y cuando exista fuente
de propagulo. Es posible que los menores niveles de alteracién antrépica de los
bosques de quebrada del norte de Uruguay en comparacion con otras areas reduzcan

también las oportunidades para la propagacion de la invasién de ligustro.

Implicaciones para la gestion de la invasion

El presente estudio abordd una carencia de informacién al proporcionar una
descripcién detallada y visualmente explicita de la distribucion del ligustro en todo el
territorio de Uruguay. Estos mapas pueden visualizarse a distintas escalas, en toda la
zona de estudio proporcionando informacién util a las partes interesadas, buscando
promover un manejo efectivo de esta especie invasora para conservar la biodiversidad

y los servicios ecosistémicos de los bosques nativos.

La deteccion y cartografia de las EEI proporcionan informacion esencial para respaldar
el monitoreo y las acciones preventivas por parte de los gestionadores del bosque. La
informacién sobre la distribucién espacial de las poblaciones de plantas invasoras
mejora la precision de a la hora de estimar sus impactos econdmicos y ecolégicos, y
puede facilitar predicciones sobre futuras densidades de poblacidn y posibles rutas de
dispersion (Andersen et al., 2004; Cohen y Goward, 2004). El seguimiento de las
dinamicas de las invasiones de plantas es fundamental para la gestion sostenible de los
bosques, la proteccién de los servicios ecosistémicos y la reduccion de los riesgos para

la economia, el bienestar y la salud humana (Mack et al., 2000; Simberloff et al., 2013).

Es indispensable examinar los patrones espaciales y temporales del grado de invasiény
los factores que influyen en ellos, con el fin de comprender estos procesos y desarrollar
estrategias efectivas para su control y manejo (Vila y Ibafiez, 2011). En este sentido, la
teledeteccion ha demostrado ser una herramienta util y rentable para los
gestionadores de bosques, ya que proporciona informacién actualizada sobre la
distribucion y el grado de invasién (Kettenring y Adams, 2011). Los datos satelitales de

libre acceso y de media-alta resolucién son especialmente adecuados para cubrir areas
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extensas y utilizar amplias series temporales de datos sin requerir grandes recursos,

para obtener informacién objetiva, actualizada y rentable en la gestion de las EEI.

El monitoreo continuo cobra especial relevancia debido al elevado potencial invasory a
la capacidad del ligustro para suplantar la vegetacién autéctona (Brazeiro, et al., 2021).
La actualizacién constante de mapas que reflejen la situacién actual de la invasién
resulta crucial para planificar de manera eficiente medidas de mitigacion y proteger de

forma proactiva los ecosistemas de alto valor (Kattenborn et al., 2019).

Con frecuencia, los esfuerzos dirigidos hacia la restauracién y control que se
concentran en lidiar con poblaciones amplias y consolidadas de plantas invasoras, no
suelen alcanzar los resultados deseados (Martin y Blossey, 2013). Si bien la superficie
total de bosque dominado por ligustro resulté ser relativamente baja (menor a 10 mil
ha), dado el gran potencial invasor de la especie y su considerable extension geografica
en Uruguay, la erradicacién de esta especie a nivel nacional seria practicamente
imposible debido a los altos costos involucrados (Brazeiro, et al., 2021). Se considera
necesario pensar en una estrategia de gestion basada en otros tipos de acciones, con la
necesidad de regionalizar las estrategias de manejo y control, con diferentes enfoques

en funcién de su extensién y localizacion (Carvajales, 2013).

A partir del diagndstico actual, es posible identificar areas donde la invasién adn no ha
sido registrada o se encuentra en sus etapas iniciales, como los bosques de quebrada
en la regién norte o algunos bosques serranos del este (e.g. Cuenca Sedimentaria
Gondwadnica, Sierras del Este, Cuesta Basdltica). En estos lugares en particular, se
pueden disefar estrategias de control para erradicar invasiones incipientes, evitando

perturbaciones en el bosque que puedan facilitar el ingreso de la invasién.

Adicionalmente, es necesario reducir las fuentes de propagulos cercanas a los centros
poblados (e.g. San Carlos, Florida, San José de Mayo, Colonia del Sacramento, Rosario,
Rocha), por ejemplo, mediante la prohibicién de la venta de ligustros en viveros y el
control en zonas urbanas o peri-urbanas, entre otras medidas (Brazeiro et al., 2021). La
implementacion de campafias publicas que informen sobre los comportamientos
invasivos potenciales de esta especie y la aplicacidn de estrategias a nivel local pueden

contribuir a evitar su establecimiento y limitar su propagacion.
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También se sugiere el control para reducir la tasa de crecimiento de la poblacién y su
dispersion, en dreas de relevancia ecolégica que cuenten con recursos para su gestion a
largo plazo, como areas protegidas publicas o privadas (Brazeiro et al., 2021).
Asimismo, se deben realizar estudios adicionales para evaluar la efectividad de
diferentes métodos de control, como la eliminacién mecanica, el uso de herbicidas y el

biocontrol, para reducir su propagacion.

Otra consideracién relevante podria centrarse en el tipo de manejo que se lleva a cabo
en el area, con el objetivo de anticipar su posible influencia en la promocién de
invasiones. Por ejemplo, se ha observado que la actividad ganadera, especialmente la
cria de ovejas, podria ser un factor adicional que contribuye a reducir la invasién
mediante el consumo de renovales (Blumetto y Brazeiro, 2022). Algunos estudios
sugieren que la presencia de ganado en los bosques nativos puede enlentecer la
propagacién de ligustro (de Santiago et al., 2019). No obstante, se requiere una
exploracion mas exhaustiva de los datos para obtener conclusiones definitivas en este

aspecto.

La implementacidn de programas de control de especies exdticas implica una inversion
significativa de recursos y un esfuerzo constante a lo largo del tiempo. Para eso es
indispensable contar con un respaldo politico y social comprometido para garantizar el
éxito a largo plazo. La falta de apoyo puede deberse, en parte, a la falta de
conocimiento sobre la importancia de mantener bosques saludables y la gravedad de
los problemas asociados con las invasiones bioldgicas. Por lo tanto, es fundamental que
las estrategias a nivel nacional, regional o local incluyan actividades de informacién,

divulgacion y concienciacién para abordar esta problematica de manera efectiva.

CONCLUSIONES

En este estudio se logré desarrollar una metodologia efectiva para detectar y realizar
un seguimiento de la invasién de Ligustrum lucidum en los bosques nativos de Uruguay
utilizando imagenes satelitales de libre acceso. La clasificacidn supervisada basada en
imagenes multiespectrales y radar, utilizando el algoritmo clasificador Random Forest,
demostré ser altamente efectiva en la deteccién de la presencia de esta especie

invasora.
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Los resultados obtenidos revelan que aproximadamente el 1,2% del area total de
bosque nativo en Uruguay estd dominado por L. lucidum a nivel de dosel. Sin embargo,
es importante tener en cuenta que la metodologia se basa en datos satelitales con una
resolucion espacial de 10 metros, lo que implica que la deteccidon se concentra en areas
altamente invadidas donde el ligustro es dominante en el dosel. Por lo tanto, es posible
gue la expansion de la especie sea mas amplia de lo registrado en este estudio,

especialmente en areas con invasiones incipientes o de baja densidad.

Los resultados de exactitud obtenidos a través del andlisis de vuelos fotogramétricos de
dron mostraron una exactitud global del 87,83% en la deteccidon de L. lucidum en los
bosques nativos. Estos valores son consistentes con otros estudios que han utilizado
métodos de detecciéon remota para la identificacién de especies invasoras en diferentes
ecosistemas. Los parametros de exactitud calculados mostraron que la metodologia
utilizada en este estudio es altamente efectiva y confiable para la deteccién de la

invasiéon de ligustro en Uruguay.

El andlisis geografico revela que el ligustro ha logrado extenderse a casi todos los
bosques del territorio, a pesar de la marcada regionalizaciéon en su distribuciéon. Los
departamentos costeros de Montevideo, Canelones, San José y Colonia presentan el
mayor porcentaje de bosque nativo afectado en términos de superficie. Ademas, las
cuencas del Rio de la Plata y del Rio Santa Lucia se encuentran gravemente afectadas
por la invasion. Los bosques fluviales y los bosques parque fueron los mas afectados

por la presencia de esta especie invasora.

La herramienta metodoldgica desarrollada en este estudio proporciona una base sélida
y replicable para el mapeo preciso de la invasién de L. lucidum en los bosques nativos
de Uruguay. Esta informacién es de suma utilidad para los tomadores de decisiones en
la planificacion de medidas de control de esta especie invasora y proyectos de
restauracion de bosques nativos. Ademas, se destaca la importancia de continuar
monitoreando la expansion del ligustro en el pais y tomar medidas de manejo

apropiadas para prevenir un mayor deterioro de los ecosistemas forestales.
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ANEXOS

Anexo 1: Fundamentos de la Teledeteccion y Caracterizacion Espectral en la

Deteccion de Especies Vegetales.

Las técnicas de sensoramiento remoto proporcionan un enfoque alternativo para
inventariar la ocurrencia de especies particulares de arboles en toda una region
(Fassnacht et al., 2016). El sensoramiento remoto o teledeteccion se refiere a cualquier
método o técnica utilizada para obtener informacién sin entrar en contacto directo con
ella. En el campo de las ciencias de la Tierra, la teledeteccién es una técnica que tiene
como objetivo la adquisicion, procesamiento y analisis de imdagenes digitales
capturadas por satélites (Pérez et al., 2006). Existe una interaccion energética, natural o
artificial, entre la Tierra y el sensor, que registra la radiacion electromagnética para
convertir los datos obtenidos en informacion util a través de técnicas de interpretacion

y reconocimiento de las superficies (Chuvieco, 2010).

A grandes rasgos se pueden diferenciar los sensores remotos en dos grandes tipos:
pasivos y activos. Los sensores pasivos, como los que se encuentran a bordo de los
satélites Landsat o Sentinel, observan y capturan la radiacién solar reflejada por los
objetos percibidos en la cubierta terrestre. Los sensores activos como es el caso de los
sensores radares, por otro lado, emiten energia electromagnética dirigida hacia el

objeto de estudio y registran la radiacién reflejada.

Los sensores satelitales dpticos son sensores pasivos que miden la reflectividad de la
superficie terrestre en multiples longitudes de onda del espectro electromagnético
(bandas). Esto incluye el espectro visible (espectro del rojo, verde y azul), asi como las
longitudes de onda fuera del espectro visible, como el infrarrojo. Los diferentes tipos
de cobertura terrestre reflejan la luz solar con intensidades variables en todo el
espectro electromagnético debido a la variacién en la pigmentacién, la textura, el

contenido de agua y otros factores (Knipling, 1970; Chuvieco, 2010).

La relacién entre la longitud de onda vy la reflectividad espectral estd estrechamente
ligada a las caracteristicas del material y es lo que permite identificar materiales en la

teledeteccion (Gilabert et al., 1997). Al examinar el comportamiento espectral de la
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vegetacion, especialmente en la cubierta forestal, se puede notar que la reflectividad
es influenciada por varios factores, como la composiciéon quimica, la fisiologia, el
contenido de humedad y la estructura de la planta, y esto se refleja en las firmas

espectrales (Cavender-Bares et al., 2017).

Es importante resaltar una serie de bandas espectrales que son ampliamente utilizadas
en la teledeteccion. Las bandas del espectro visible (0,4 a 0,7 um) es la radiacion
electromagnética que podemos percibir con nuestros ojos y coincide con las longitudes
de onda en las que la radiacion solar es maxima. En general el espectro visible se
descompone en tres bandas elementales: azul (0,4 a 0,5 um), verde (0,5 a 0,6 um) y
rojo (0,6 a 0,7 um). La banda del infrarrojo cercano o NIR (0,7 a 1,3 um) es util por su
capacidad para distinguir masas vegetales y concentraciones de humedad (Chuvieco,

2010).

Cuando la luz solar incide sobre objetos en el suelo, estos pueden absorber y reflejar
diferentes longitudes de onda de la luz. En el caso de las plantas, las células de sus
hojas tienen la capacidad de dispersar la radiacidon solar en la regién del infrarrojo
cercano (NIR), que abarca un rango de longitudes de onda de 0,7 a 1,1 um. La razén
detras de este fendmeno se relaciona con la presencia de clorofila en las células de las
hojas. La clorofila, que es esencial para la fotosintesis, absorbe predominantemente la
luz en el rango de longitudes de onda de 0,4 a 0,7 um, que corresponde al espectro

visible de la luz, y la reflectancia es minima en estos rangos.

En efecto, mediciones a través de sensores oépticos de regién NIR, presentan una
elevada reflectancia en la vegetacion debido a la reflexion de la luz en las células de la
planta. Sin embargo, cuando hay presencia de agua, el agua absorbe la radiacién en
esta banda, lo que resulta en una disminucién en la reflectividad de las plantas. Esto es
util para discriminar entre plantas, ya que la cantidad de agua presente en la planta

puede ser un indicador de su salud y estado fisioldgico.

El concepto de firma espectral refiere al patrén Unico de valores de reflectancia que
exhibe un objeto o superficie (por ejemplo, una especie o tipo de vegetacién) en
diferentes bandas del espectro electromagnético. Cada cubierta presenta una firma

espectral Unica y no uniforme, que depende de diversos factores, como los fisicos
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(relacionados con la temperatura, humedad y textura), quimicos (variaciones en la

composicion y contenido de materia organica), y los ambientales (pendiente,

orientacion y estacion del afio) (Pérez y Muioz, 2006).

Existen multiples factores que influyen en el comportamiento espectral de la

vegetacion en el espectro Optico. Estos factores se pueden dividir en tres grandes

grupos: los relacionados con la reflectividad de la hoja, que suele ser el elemento mas

visible desde una plataforma espacial, factores como pigmentos, estructura celular y el

contenido de humedad son los mas destacados; caracteristicas geométricas de la

planta, principalmente su area foliar, la forma de las hojas, su distribucion en la plata

entre otros; y aspectos derivados de la situacion geografica de la planta (pendiente,

orientacion, reflectividad del sustrato).

Anexo 2: Cuadro comparativo de las principales caracteristicas de las misiones

satelitales Sentinel-1 y Sentinel-2.

Caracteristica

Sentinel 1 (SAR)®

Sentinel 2 (MSI)°

Operador

ESA

ESA

Altitud

693 km

786 km

Resolucidn espacial

De 5 a 100 metros,
dependiendo del modo de

10 metros (dptico), 20
metros (dptico infrarrojo)

dependiendo del modo de

operacion
Banda espectral No aplica (SAR) 13 bandas
Longitud de ondas Microondas Visible e infrarrojo cercano
Tiempo de revisita De 1a 12 dias, 5 dias

operaciéon
Cobertura de nubes No afecta la adquisicidn de La adquisicién puede ser
imagenes afectada por nubes

Aplicaciones tipicas

Monitoreo de la humedad
del suelo, deteccion de
cambios en la superficie

terrestre, seguimiento de

la actividad sismica

Monitoreo de la vegetacién,
deteccidn de cambios en la
superficie terrestre,
evaluacién de recursos
naturales

> Modificado a partir de: Agencia Espacial Europea (ESA). Sentinel-1.

https://sentinels.copernicus.eu/web/sentinel/missions/sentinel-1/overview

® Modificado a partir de: Agencia Espacial Europea (ESA). Sentinel-2.

https://sentinels.copernicus.eu/web/sentinel/missions/sentinel-2/overview
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Anexo 3: Caracteristicas espectrales del sensor Sentinel-2 MSI’

Banda Sentinel-2 Longitud de onda (um) Resolucion espacial (m)
Banda 1 - Coastal aerosol 0,443 -0,453 60
Banda 2 - Azul 0,490-0,510 10
Banda 3 - Verde 0,530-0,550 10
Banda 4 - Rojo 0,640-0,670 10
Banda 5 - Vegetation Red Edge 0,690-0,710 20
Banda 6 - Vegetation Red Edge 0,720-0,745 20
Banda 7 - Vegetation Red Edge 0,773-0,793 20
Banda 8 - NIR 0,835-0,865 10
Banda 8A - Vegetation Red Edge 0,855-0,875 20
Banda 9 - Vapor de agua 0,940 - 0,960 60
Banda 10 - SWIR - Cirrus 0,108 - 0,112 60
Banda 11 - SWIR 0,155-0,159 20
Banda 12 - SWIR 0,202 - 0,212 20

Anexo 4: Tabla de formulas de los indices espectrales utilizados en la clasificacion

Fraction Index (NDFI)

indice Formula de célculo Referencia

Normalized Difference NDVI = NIR — Rojo Rouse et al., 1974
Vegetation Index (NDVI) " NIR+ Rojo

Modified Soil-Adjusted 2*NIR+1 —/(2*NIR+1)2—8*(NIR—Rojo Qietal., 1994
Vegetation Index (MSAVI)

Normalized Difference NDWI = NIR — SWIR Gao, 1996

Water Index (NDWI) ~ NIR+ SWIR
Enhanced Vegetation EVI = 2.5 * NIR — Rojo Justice et al., 2002
- NIR +6*Rojo — 7,5 Azul +1
Index (EVI)
Normalized Difference GVsompra — (NPV + Suelo) Souza et al., 2005
NDFI = —

GVSombra + (NPV + SUGEU)

GV

GVsomvra = 150 " Sombra
Sombra 100 — Sombra

’ Disponible en: Agencia Espacial Europea (ESA). Sentinel-2.
https://sentinel.esa.int/web/sentinel/user-guides/sentinel-2-msi/resolutions/spectral
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Anexo 5: Mapa con delimitacion de cuencas hidrograficas (nivel 1).
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Anexo 6: Mapa con delimitacion de ecorregiones (Brazeiro et al., 2012).
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Anexo 6: Mapa con ubicacion de los poligonos de la muestra de entrenamiento
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