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Un modelo integrado de universidad y educacion no
formal basado en la geomatica forestal.

Una formula para renovar la educacion de la
ingenieria y la ciencia forestal

Rafael M2 NAVARRO CERRILLO

Resumen

Las escuelas forestales en Espafia viven en un «intento permanente» por mejorar la educacion en
el dmbito de laingenieriay la cienciaforestal, y que se viene prolongando ya desde hace muchos
afios. A pesar de las multiples propuestas, mas o menos fundadas, la realidad es que seguimos
buscando acciones concretas y eficaces para reconducir el rumbo de la educacion forestal. La
educacién, en general, requiere un cambio de paradigmas; y la educacion forestal, posiblemente,
las necesita para poder sobrevivir a un proceso de cambios profundos que implican nuevos
esténdares y competencias completamente nuevas (algunas, incluso por crear) para la ingenieria
forestal de grado y posgrado. Esto implica renovar las estructuras curriculares de los diferentes
titulos, innovar la pedagogia sobre la base de la integracion de sistemas formales y no formales
de educacion, reforzar las competencias con mayor demanda profesional, pero que se apoyan en
un conocimiento profundo de la cienciaforestal, e integrar las herramientas digitales transversales
para poder competir en ambitos profesionales cada vez mas complejos y exigentes. En este texto
se presenta el ejemplo de la integracion del Grado de Ingenieria Forestal, el Master Oficial en
Geomética, Teledeteccion y Modelos Espaciales Aplicados a la Gestion Forestal y €l sistema de
micro credenciales Bosgue Digital, como un intento de renovacion de la educacion de laingenieria
forestal a través de la educacion formal y no formal en competencias geo informéticas aplicadas
al sector forestal, como un elemento “transformador” para el futuro de la profesion. En el marco
anterior, se ha considerado importante elaborar un texto que recopile y sirva de introduccion a los
estudiantes y profesionales interesados en el area de la geomética o la geoinformética forestal. El
titulo del texto es Geociencias aplicadas a la gestion forestal, y en é se presentan algunos de los
ultimos avances cientificos y técnicos en el ambito de las tecnologias digitales aplicadas a la gestion
forestal. El contenido genera del libro comprende aspectos relacionados directamente con el
estudio de la superficie terrestre, en particular de los ecosistemas forestales, mediante la integracion
de técnicas de digitalizacion, adquisicion y gestion de datos, procesado de imagenes procedentes
de distintas plataformas y model os numéricos aplicados a la gestion forestal. Esperamos que estos
sistemas integrados de educacion puedan ayudar a la formacion de los profesionales forestales a
desarrollar y adquirir nuevas habilidades, mejorar o actualizar su perfil profesional y, en definitiva,
contribuir amejorar la educacion forestal en Espafia.

Palabr as clave: modelo educativo, educacion formal y no formal, innovacion, ingenieria forestal,
competencias geoinforméticas.
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1. Introduccién

La necesidad que tiene la sociedad de profesionales forestales cambia en funcién de las
demandas de bienes y servicios de los montes, asi como por los nuevos conocimientos
y habilidades que éstos necesitan para ser competentes y competitivos en € mercado
profesional ddl siglo XXI. La educacion forestal ha evolucionado en todo € mundo para
adaptarse a estos cambios, desde un enfoque centrado en los recursos a un enfoque mas
orientado al uso publico, labiodiversidad o los servicios ambientales. En la actualidad, hay
en Espafia trece universidades, doce publicas y una privada, que imparten los titulos de
Grado de Ingenieria Forestal y del Medio Natura (GIF, con diferentes variantes), y 9 que
imparten también e Master en Ingenieriade Montes (MIM). EnlasUltimas décadas, untema
recurrente en todos los foros de educadores y profesionales forestales ha sido la actualidad
y vigenciade la educacion en ingenieriaforestal. Se han revisado los model os educativos y
se ha cuestionado lavalidez del modelo actual delostitulos que las Universidadesimparten
en Espafia. En el Congreso Forestal Nacional de 2022 celebrado en Lleida, sellevé a cabo
un andlisis de los centros que imparten titulos vinculados con la Ingenieria Forestal y la
Ingenieria de Montes en Espafia, tomando como referencia € nimero de estudiantes de
nueva matriculaen ambostitulos. No es €l objetivo de este texto analizar lo que dli se dijo,
ni las conclusiones més destacadas, sino presentar una experiencia concreta de educacion
forestal. Esta experiencia ha obligado a reflexionar sobre los ajustes, modificaciones y
actualizaciones del disefio curricular del profesional forestal que demanda la sociedad, asi
como a reconocer los principios didacticos y pedagdgicos que requiere toda actualizacion
de un modelo educativo, aparentemente superado.

Se ha constatado que los programas de estudio actuales de estas titulaciones presentan
un limitado “atractivo” para los nuevos estudiantes, en parte porque no garantizan la
dotacion alos egresados de las competencias profesional es i ndispensables para acceder a
un mercado laboral cadavez més exigentey complejo. Se carece de un sistema coherente
de aprendizaje progresivo (Grado-Master-Formacién a lo largo de la vida), con la
ausencia de un “hilo conductor” de la formacion cientifica y técnica, lo que da lugar a
profesionales “generdlistas’, sin las adecuadas herramientas tecnolégicas y numéricas
para un perfil profesional integral. Los estudiantes necesitan que las escuelas forestales y
launiversidad les ofrezcan un proyecto profesional con futuro para su acceso a mercado
laboral, abierto a la diversidad y complejidad de los problemas actuales (muchos por
descubrir), con capacidad para acceder a un mercado global (entendido como redes de
datos y conocimientos). Ademas, los centros educativos deben ofrecer programas que,
reconociendo su categoria profesional y su identidad y singularidad como “forestales’,
pongan a su disposicion un aprendizaje continuo que potencie sus habilidades y les dote
de habilidades nuevas (upskilling y reskilling), tanto técnicas (technical skills) como
sociales (soft skills), con objeto de fortalecer sus competencias para trabajar en equipos
heterogéneos (més metadisciplinares que multidisciplinares), desarrollar su capacidad
analitica para comprender las interacciones que tienen lugar a diferentes escalas en el
territorio forestal y reforzar su confianza en sus capacidades técnicas y sociales.
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Por otro lado, lasociedad, y €l tejido profesional son méas conscientes que nuncadel papel
de los recursos forestales en el suministro de mdltiples productos y servicios; y de las
complejas interrelaciones que existen entre ellos y e crecimiento econémico. Desafios
como el cambio climético, el suministro de recursos basicos, como el aguay € suelo,
la conservacion o la integracion de ciclos vitales, como e C, han puesto en € “centro”
de la sociedad las cuestiones forestales. Es cierto, sin embargo, que las percepciones y
actitudesdel publico hacialaselviculturasiguen caracterizandose por € desconoci miento,
lo que puede influir en la matriculacion en los programas de educacion forestal; pero esta
situaci 6n también esta rel acionada con laformaen como educamos a nuestros estudiantes
y, en definitiva, a la sociedad sobre la gestion forestal. La educacion forestal, por tanto,
es un elemento clave en ese cambio de percepcion, ya que es la via para proporcionar
conocimientos y herramientas alos futuros profesionales y poder “recuperar” un espacio
laboral mas acorde alas demandas sociales y tecnol dgicas actuales.

Esta situacion exige reorientar la educacion forestal y dirigirla hacia un contexto
tecnol 6gico dominado por la aplicacion de una base tedricarobusta en ciencias basicas
y aplicadas, pero acompariada de unaformaci én avanzada en herramientas deingenieria
del territorio, objeto basico de trabajo de laingenieria forestal. Ya no basta con tener
un conocimiento de las competencias generales, sino que hay que asegurar que los
profesionales forestales dominen las competencias especificas que deberia poseer
cualquier graduado de una escuela forestal: i) conocimiento en ciencias basicas; ii)
conocimiento tedrico forestal pero con capacidad analitica; iii) aprendizaje basado en
la préctica, pero integrado con las herramientas actuales que aportan las tecnologias
del territorio; y iv) habilidades personales que permitan su integracion en un mercado
laboral dominado por la complejidad de las relaciones y las competencias personales.
En este contexto, el verdadero reto no seria tanto la creacién de “nuevos titulos’ o
modelos educativos tedricos, sino la formacién de “profesionales forestales nuevos’,
usando las herramientas de las que ya disponemos (Grados, Masteres habilitantes,
Master de Especializacion, Formacion Profesional y educacion no formal), mediante
la introduccion de elementos de “transformacion” y promoviendo la flexibilidad y la
adaptabilidad de los modelos formativos de la ingenieria forestal. Hay que pensar en
como los “forestales del siglo XXI” (y sus educadores) estan perfilando un “presente”
definido por el cambio tecnoldégico constante y por la eclosion de “nuevos empleos”,
muchos inexistentes, pero muchos de ellos relacionados, de un modo u otro, con los
avances en las tecnologias digitales.

2. Un punto de partida

Un andlisis rapido de las competencias propias de un profesional forestal, en funcion de
su formacion universitaria, permite definir cuatro niveles que representan la evolucion
y la complegjidad de los conocimientos y habilidades que debera obtener (“piramide
de Miller”). El primer nivel estaria formado por las materias basicas indispensables
(matematicas, estadistica, fisiologia-anatomia vegetal, botanica, edafologia, ecologia,
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etc.). Estos conocimientos basicos aportan los fundamentos tedricos para las asignaturas
fundamentales que conforman el segundo nivel), es decir el “saber cémo” (dasometria,
selvicultura, ordenacion de montes, industrias y tecnologia, etc.). El tercer nivel es
“demostrar como”; el estudiante debe ser capaz de aplicar su conocimiento ala solucién
de problemas “reales’” y “proyectar” las acciones necesarias, de tal forma que pueda
cuantificar (a todos los niveles) la gestion forestal. La cima de la piramide aborda la
capacidad de integrar la buena practica profesional, es decir, el “hacer”.

El andlisis de la situacién actual de la ensefianza forestal, con objeto de desarrollar los
niveles de competencia indicados, lleva a detectar las siguientes deficiencias y realidades:

¢ Disminucion del niUmero de estudiantes matriculados, tanto en el GIF, como en €l
MIM (aunque particularmente bajo en el titulo de Méaster).

» Rigidez del modelo curricular actual (Grado y Méster habilitante), ya que no
incorpora de forma clara la adquisicion y el desarrollo de las competencias del
“demostrar como” y el “hacer” (las competencias necesarias para pasar de la
teoriaalapréctica).

« Loscurriculosactualesdelostitulosforestal esresponden aestructuras curriculares
“cerradas”, lo que dificulta un proyecto educativo coherente que permita conseguir
lamejora constante que se espera de la educacion superior.

* Las titulaciones forestales han perdido gran parte de su “atractivo” (¢prestigio?)
social, en parte justificado por el desconocimiento de los potenciales estudiantes,
pero también por una imagen poco, o nada, acorde con el panorama tecnol 4gico
actual. Esto puede explicar, al menos en parte, lareduccion constante en €l nimero
de estudiantes matricul ados (especialmente en €l Master de Ingenieriade Montes).

A pesar del fuerte desarrollo de las TIC en las Ultimas décadas y su aplicacién en
laeducacion, se carece de model os que integren lapresencialidad (grados), lasemi
presenciaidad (Master) y laformacién en linea (MOOC, de Massive Online Open
Courses) y que evolucionen hacia sistemas educativos integrados (embedded
education).

3. Un modelo basado en competencias en geoinfor matica forestal

La Universidad de Cérdoba, en concreto el Master Oficial en Geomatica, Teledeteccion
y Modelos Espaciales Aplicados a la Gestion Forestal (Méster Geoforest, https:/
mastergeoforest.ed/), lleva trabajando desde 2014 en un programa integrado de estudios
que ofrece una formacion especializada en competencias digitales a través de un
méster. Dicho programa se ha reforzado con dos acciones educativas fundamentales: la
inclusion de la formacion en competencias bésicas digitales en el Grado de Ingenieria
Forestal, y laoferta de un sistema de microcredenciales através de cursos abiertos online
(MOOC Bosqgue Digital) que refuerzan el contenido tedrico y, sobre todo, préctico de las
competencias geoinforméticas.
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3.1. ¢Por quélastecnologias de andlisisterritorial - geoinformatica?

Las tecnologias geoespaciales aplicadas contribuyen, de forma significativa, a las
capacidades tecnoldgicas de la ciencia forestal en ambitos tan diversos como la gestion
delabiodiversidad o la produccién de bienesy servicios adiferentes escalas espaciaesy
temporales. Lo que inicialmente fue la aplicacion de la estadistica'y de la fotogrametria
al inventario forestal, se ha convertido en un conjunto de disciplinas y herramientas
tecnologicas sofisticadas relacionadas con la adquisicion, la estructura y el analisis de
datos (datos masivosy mineriade datos), sistemas deinformacion geografica, cartografia,
teledeteccion, internet de las cosas, o inteligencia artificial en el marco de las tecnologias
de lainformacion y la comunicacién (TIC), apoyado por un desarrollo acelerado de la
informaticay de laelectronica.

Lageomaticaforestal ha“ permeabilizado” muchas actividades propias de las ingenierias
forestal es (dasometria, selvicultura —en todas sus variantes—, servicios ambientales, uso
publico, genética, industria, entre muchas otras) graciasalacreciente accesibilidad adatos
masivos, tanto procedentes de bases de datos ya existentes (por ejemplo, €l Inventario
Forestal Nacional), como dediferentesplataf ormasespacia esgratuitas o debajo costo (por
ejemplo, el Plan Nacional de Teledeteccion). La demostrada capacidad cientifica y técnica
de la geoinformética forestal en Espafia ha permitido, en los Ultimos diez afios, cubrir
todos los ambitos de las geociencias aplicadas alos recursos forestales (g ., teledeteccion
Optica, tecnologia LiDAR, cartografia forestal, dinamicas de uso de cobertura del suelo
asociada a perturbaciones, sistemas de apoyo a las decisiones espaciales, selvicultura de
precision, modelizacion, etc.), en un contexto cada vez mas complejo dominado por los
riesgos a los que estdn sometidos los ecosistemas forestales (cambio global, cambios
econémicos y sociaes, vulnerabilidad frente a diferentes riesgos, entre otros, a huevas
plagas y enfermedades, etc.). Esto pone de manifiesto la gran “transversalidad” de estas
disciplinas y su aplicacién en la gestion forestal, como, por gemplo, en los inventarios
forestales y la ordenacion de montes, la conservacion y la gestion de la biodiversidad,
a través de metodologias espaciales que pueden ayudar a conjunto del sector forestal
a analizar las interacciones entre los datos, las actuaciones forestales y los factores
ambientales y poder identificar un conjunto de soluciones efectivas capaces de abordar
las multiples necesidades y demandas de la sociedad (Figura0.1).

3.2. El proyecto educativo Méaster Geoforest-Bosque Digital

El proyecto educativo Master Geoforest-Bosque Digital (https://ucoonline.uco.essmooc/
fichas/UCOO-0-BD/) se basa en la geomatica forestal, en sentido amplio, y su aplicacion a
laselvicultura. Lascompetenciasqueincluyen, entre otras, son laselviculturade precision,
el procesado y fusion de datos espaciales, la teledeteccion multiespectral, hiperespectral,
térmica y activa (LiDAR y Radar), los sistemas de soporte de decisiones espaciales
multicriterio para proyectos ambientales, o las aplicaciones de nuevas metodologias y
herramientas en el andlisis geoespacial (LiDAR, drones, realidad virtual, sensores, etc.).
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Figura 0.1. La geomética forestal como gje integrador de las actividades propias de las
ingenierias forestales (fuente: Oscar Pérez Priego (com.pers.)).

3.3. Principioscurriculares

En el marco del Master Geoforest se asumi6 el objetivo de contribuir ala actuaizacion
y modernizacion de los planes y programas de estudio de los titulos relacionados con
la ingenieria forestal (y en general con titulos afines —biologia, ciencias ambientales y
geografia—) de acuerdo con la situacion actua de los profesionaes de las ingenierias
vinculadas al territorio y, asi, paliar el marcado déficit de nuestros estudiantes en cuanto
a conocimiento y el desarrollo de las nuevas tecnologias basadas en geociencias. Esta
iniciativa se orientd sobre la base de |os siguientes principios:

* Actualizar el conocimiento a partir de la investigacion cientifica y de la innovacion
tecnolégica.

* Potenciar lacreatividad y laautonomia paradesarrollar soluciones a problemas en
permanente cambio.

e Ofrecer un modelo educativo flexible, receptivo y dindmico conformado a partir
de tres dimensiones estructurales: ciencias basicas, herramientas tecnoldgicas y
competencias de programacion.
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« Dirigirse aun modelo centrado en el estudiante, donde el docente tomael papel de
generar un ambiente de aprendizaje y orientacion de tal manera que sea €l propio
estudiante el que enlace su proyecto de estudio con su perfil profesional a través
de la adquisicién de competencias tecnologicas significativas.

* Formar enlainterdisciplinaridad parafacilitar [a“ educacion paralaempleabilidad”,
fortaleciendo las interrel aciones existentes entre ciencia, innovacion y empleo.

 Favorecer la apertura de los estudios de grado y master, dotandolos del suficiente
“modularidad” paraquelosestudiantes puedan crear suspropiositinerariosformativos.

« Reforzar laadquisicion de competencias tecnol égicas digital es aplicables (geomatical
geoinformédtica) a cualquier posible situacion actual o futuravinculada alaingenieria
y alacienciaforestal (ingenieriadel territorio), desde una perspectiva préactica.

« Disolver lasfronteras entre el aprendizaje formal y no formal y entre Universidad,
empresa e investigacion, paralograr unamayor integracién del futuro profesional.

* Incluir una oferta de competencias adquiridas en espacios no formales a través
de microcredenciales para acreditar/complementar habilidades, asi como para
combinar esas habilidades entre si y con los recursos de aprendizaje formal
(Formacion profesional, Grado, Master) en un modelo mas abierto.

Partiendo de estos principios, se pone en evidencia la necesidad de presentar una mayor
atencion ala formacién en competencias digitales como pilar que da cuerpo y sustento a
esa"educacion forestal nueva' que mencionamos al principio de este capitulo (Figura0.2):

« Iniciar la formacion digital del estudiante desde las primeras etapas del Grado,
reforzando las competencias genéricas y especificas (silas tiene) o dotandolo de ellas
(s no las tiene), mediante la formacion orientada a proyectos en asignaturas clave,
para que conozcan (y “pierdan € miedo”) alas habilidades digitales y numéricas
necesarias para alcanzar |os objetivos y |as metas trazadas en |os planes de estudio.

« Coordinar un proyecto docente a través del aprendizaje basado en proyectos para
la integracion del Grado en Ingenieria Forestal y €l Master Geoforest usando
asignaturas “clave” (en €l Grado de Ingenieria Forestal a través de las asignaturas
de Geomética en 2°, Dasometria e Inventariacion forestal en 3° y Ordenacion y
planificacion del territorio forestal en 4°).

« Ofrecer un proyecto curricular “progresivo”’, donde los planes y programas
de estudios del Grado y del Master respondan a una “légica de aprendiza€”,
utilizando métodos nuevos y adecuados que eviten el carécter “cerrado” de los
titulos (g, integracion de la educacion formal y no formal).

» Reforzar la adquisicion de competencias tecnoldgicas (technical skills, STEM,
acronimo en inglés de Science, Technology, Engineering and Mathematics)
y aptitudes para la comunicacion, el andlisis creativo y critico, la reflexion
independiente y el trabajo en equipo en contextos profesionales complejos (soft
skills), en los que la creatividad exige combinar el saber tedrico y practico propio
delaingenieriaforestal con latecnologia de vanguardia.
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* Integrar la formacion continua en formatos semipresenciales y no presenciales
(embedded education, elearning, MOOC, etc.), que asume diferentes necesidades,
ritmos y objetivos educativos, desde los titulos universitarios a la formacion
alo largo de la vida (upskilling y reskilling), a través de las Tecnologias de la
Informacion y la Comunicacion (TIC).

o 8ewm
® T © O
5 . C c >
0 Optatividad T3l
o : “abierta’ B3
= P O - O
SEERHER] < T\ lsgg
(\gy L=
Master de Y = = .
especializacion ,ei"
-~ Bosque Digital
v
Master habilitante :
Ingenier ia de Montes
s >
A
o Grado de Ingenieria Forestal s Grado
3 S 6  superior
3 N
@© 5 8 :
(o\l L &
|
o
<
O] Ingenieriaforestal en entornosdigitales & FP

R & O

Habilidades digitales Habilidades técnicas

Figura 0.2. Estructura de titulos formales (Grado y Méster) y educacién no formal
(microcredenciales Bosgue Digital) como ofertaintegrada en estudios de geoinformatica forestal
de laEscuela Técnica de IngenieriaAgrondmicay de Montes de la Universidad de Cérdoba.
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3.4. Propuesta curricular

Lapropuestacurricular “ Ecosistema Geoforest” integralostitulos de Grado en Ingenieria
Forestal, el Master Geoforest y el sistema de microcredenciales Bosque Digital (Figura
0.2). Dicha estructura modular se encuentra estructurada en tres niveles: Grado de
Ingenieria Forestal, Méster Geoforest y Bosgue Digital.

Grado deIngenieria Forestal: descubrir las herramientasdigitales

En el Grado de Ingenieria Forestal de la Universidad de Coérdoba, en el curso 2022-
2023 se ha implantado un proyecto centrado en el Aprendizaje basado en proyectos
(ABP) para introducir al estudiantado en la geomatica forestal. No se trata de algo
novedoso en el dambito de la docencia, ya que, en cierta medida, la formacion en
ese campo Yya existia en varias asignaturas; pero la novedad reside en que ahora se
oferta como un proyecto integrado entre el Grado de Ingenieria Forestal (GIF) y el
Méster Geoforest. En este caso, se han propuesto claves para el disefio y la gjecucion
del anclgje curricular que facilitan la integracion de ambos titulos mediante una
metodologia activa en cuanto al aprendizaje. Se ha proyectado esta iniciativa en un
marco docente de mayor recorrido y que, de una forma coordinada, cubra aspectos
especificos del aprendizaje desde los niveles mas basicos del GIF hasta los mas
avanzados en Geoforest.

En este proyecto de innovaci 6n docente se propone una estrategia metodol 6gica de disefio
y programacion de un conjunto de tareas de aprendizaje coordinadas alo largo de varias
asignaturas del GIF basadas en la resolucion de problemas comunes (retos), mediante un
proyecto/problemade gestion forestal (aelegir entrevarios), donde el estudiantado trabaja
de manera relativamente auténoma y con un ato nivel de formacion geoinformética a
través de tres asignaturas (Geomética de 2°, Dasometria e Inventariacion forestal de 3°
y Ordenacioén y planificacion del territorio forestal de 4°). Poder trabajar en un contexto
ABP permite que €l estudiante se acerque a las competencias digitales mas necesarias
en el ambito de la ingenieria y la ciencia forestal (curriculo) con sentido y significado,
preparandose mejor para €l mercado laboral.

La propuesta incorpora materiales docentes especificos y fuentes de informacion diversas
(accesos a bases de datos, IFN, teledeteccion, Google Earth Engine, etc.), para que €l
estudiantado aplique los fundamentos tedricos a los casos préacticos del aprendizaje
relacionados con el dmbito forestal y mediante herramientas geoespaciales.

Por Ultimo, el ABP favorece € trabajo en equipo alo largo de varios cursos (29, 3°y 4°
GIF y Geoforest), algo que en una metodol ogia por “asignaturas discretas’ no se trabaja
y que, atodas luces, resulta necesario potenciar en la Universidad. El reto (proyecto) se
resuelve de forma progresiva através de lastres asignaturas, con objetivos de aprendizaje
especificos para cada una de ellas; se cursa usando codigo abierto alojado en plataformas
colaborativas tipo GitHub.
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Méster Geoforest. Hacia la especializacion

El Master Oficial en Geomatica, Teledeteccion y Modelos espaciales aplicado a la
gestion forestal tiene por objetivo formar a especialistas de alta calidad en tecnologias
geoinforméticas aplicadas a estudio y a la gestion del territorio y del medio ambiente
forestal a diferentes escalas espaciales y temporales. Ofrece una amplia gama de
competencias geoespaciales que incluyen la integracion de técnicas de adquisicion y
procesado de bases de datos espaciales, €l desarrolloy programacion de aplicaciones SIG,
los geoportalesy dispositivos moviles, el andlisisy modelado ambiental, lateledeteccion
pasiva y activa (6ptica, LIDAR o Radar) y la representacion y visualizacion cartografica
en 3D (Teledeteccion proximaterrestre).

El méster esta abierto a profesionales y titulados universitarios, procedentes de las areas
de ingenieria, biologia, ciencias ambientales, geografia y otras areas afines, interesados
en adquirir amplios conocimientos y habilidades en las modernas técnicas de andlisis
geoespacial para la gestién de ecosistemas forestales. A estas competencias digitales
se unen materias profesionales que forman para su aplicacién a proyectos relacionados
con la selvicultura, la planificacion forestal, la restauracion de ecosistemas forestales,
la evaluacion, modelizacion y seguimiento de perturbaciones hidticas y abidticas, la
mitigacion y adaptacién de ecosistemas forestales al cambio global, etc.

El estudiante procedente del GIF puede acceder através del Doble Titulo de Ingenieria
de Montes + Master Geoforest, 0 s6lo como Méster de especializacion (en este segundo
caso, también estudiantes procedentes de las titul aciones de acceso —biologia, ciencias
ambientales, geografia, principalmente-). Se establece, por tanto, un segundo nivel de
educacion formal de postgrado (nivel 2 en el Marco Espaiiol de Cualificaciones para la
Educacion Superior — MECES) que se articula en torno a 3 madulos y 20 asignaturas
gue intentan responder alos objetivosy competencias de formacion correspondientes a
los dos perfiles, profesional e investigador del titulo. Los mddulos y su contenido son
los siguientes:

e Primer mddulo, de formacién basica transversa e instrumental. Se ofertan 4
asignaturas (12 créditos ECTS obligatorios y 4 ECTS optativos) referidas a
los marcos tedricos e instrumentales bésicos de la geomética forestal, con un
objetivo de igualar los conocimientos tedricos y numéricos basicos (Fundamentos
matematicos de programacion, Metodol ogia e investigacion en técnicasde andlisis
espacial aplicados alaevaluacion de recursos forestales, Sistemas de Informacion
Geografica para el andlisis de sistemas naturales y Sistemas de Informacion
Geografica y Ecologia Espacial — Aplicaciones).

e Segundo mddulo, de especializacion en modelos y teledeteccion en el andlisis
de ecosistemas forestales. Se incluyen 7 materias (5 asignaturas obligatorias, 20
ECTS; 5 asignaturas optativas, 14 ECTS) de carécter metodoldgico (Ecologia
Espacial aplicada a entornos forestales, Métodos predictivos de habitat de
especies vegetales aplicados a la gestion y a la conservacion, Model os biofisicos
e Interaccidn con ecosistemas forestales, Sensores; preprocesado, correccion y
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fusion de imagenes, Técnicas de clasificacion y evaluacion de procesos en sistemas
forestales, Modelos de transferencia radiativa aplicados a ecosistemas forestales:
delahojaa bosgue, Adquisiciény Procesado de datos LiDAR, Variables de arbol
y de masaderivadasde datosLiDAR, LiDAR terrestrey model os tridimensionales
de masa, y adquisicion y procesado de datos de vehiculos no tripulados en
ecosistemas forestales,). En estas materias el estudiante adquiere las competencias
geo informaticas aplicadas alaingenieriadel territorio.

 Tercer madulo, de especializacion/aplicacion préactica en SIG y Teledeteccion
forestal. En é se concentra la oferta de estudios de casos del Master (Cambio
Global y Climético: evaluacion de impactos en ecosistemas naturales mediante
SIG y teledeteccion y Teledeteccion aplicada a la Selvicultura, la Ordenacion
y la Restauracion de Ecosistemas Forestales) y de préacticas en empresas segin
los itinerarios profesional o investigador. Sus contenidos poseen un fuerte
carécter aplicado y, a través de sus asignaturas, €l alumnado realiza aprendizajes
instrumental es en contextos de investigacion y profesionales.

 Cuarto moédulo, de précticas curricularesy extracurriculares en empresa (4 ECTS)
y €l Trabgjo Fin de Méster (TFM, 16 ECTS). En é se ponen en préctica las
competencias adquiridas en los médul os anteriores.

El Méster se imparte en un formato semipresencial, lo que genera un ambiente de
aprendizaje mas flexible, proporcionando mas oportunidades para la participacion de
profesionales en activo. Geoforest incluye todos los materiales docentes en formato
en linea (teoria y précticas), y en actividades presenciales sincronas en formato de
talleres practicos (basada en Moodle) que se pueden seguir a distancia. Los materiaes
didacticos digitales son los adecuados para €l aprendizaje virtual, asi como para las
actividades programadas por los profesores, que el alumno realizaradeformaindividual
0 en grupo. En la Figura 0.3 se pueden ver agunos de los indicadores de calidad del
Méster GEOFOREST.

9/10 { 9/10 ) ‘8,8/10) ‘ 9/10 )

Planificacion Desarrollo dela Evaluacion del Evaluacién
docente ensefianza aprendizaje global
i ¢
68% 11% 90% 90%
Graduacion Abandono Rendimiento Exito

Figura 0.3. Indicadores de calidad del Master Oficial en Geomatica, Teledeteccion
y Modelos Espaciales Aplicados ala Gestién Forestal (acreditacion 2020).

11



Capitulo 0

Bosgue Digital: microcredenciales

L os sistemas de microcredencial es permiten acercar laeducacion formal y lano formal,
haciendo mas “porosas” sus fronteras para reforzar una verdadera complementariedad,
de tal manera que €l estudiante puede “construir” su curriculo en funcién de sus
intereses y necesidades.

El sistema de microcredenciales forestales Bosque Digital aprovecha el carécter de la
educacion no formal como una educacion complementaria, opcional, flexible y, con
diferentes matices y evaluada (usando los MOQOC). Se trata de traspasar las “paredes
del aula’ para enriquecer la experiencia educativa de la educacion formal mediante las
enormes posibilidades de la educacion no formal (g ., realidad virtual y aumentada, vigjes
y laboratorios virtuales, aula abierta, etc.). En Ultima instancia, se trata de “romper”
la rigidez de los titulos tradicionales, que los ha distanciado progresivamente de las
necesidades sociales, especia mente de las demandas del mercado laboral, y ofrecer una
mayor flexibilidad que permita adaptarse a los cambios asociados a la digitalizacion.

En el caso de Geoforest se busca “abrir” los estudios de grado y master y dotarlos
de suficiente “modularidad” para que los estudiantes y profesionales puedan crear sus
propios itinerarios formativos. Bosque Digital promueve las condiciones adecuadas
para avanzar en esta flexibilidad, ya que ofrece competencias que permiten construir
el curriculum y organizarlo en torno a logros especificos (“a la carta”). La oferta de
modul os de especializacion organizados en ECTS proporciona una unidad de medida
de la dedicacion al estudio, que es facilmente comparable con las empleadas en los
titulos formales. El esquema de los cursos (en médulos tematicos) ofrece unidades
gue oscilan entre las 50 (2 ECTS) y las 75 (3 ECTS) horas de dedicacion. Ejemplos
de este tipo de aproximacion serian la estructura modular de las asignaturas libres de
laUOC y los programas de micromasteres del MIT (USA). El Marco Comun Europeo
de Microcredenciales y el anteproyecto de Ley Organica del Sistema Universitario
(LOSU) reconocen los titulos propios de formacion a lo largo de la vida mediante
modalidades diversas, incluidas las microcredenciales y los microgrados, que podrén
tener reconocimiento académico.

En el caso de Bosque Digital, la propuesta incluye tres microgrados: i) Bosque
Digital Introduccion (Figura 0.4), ii) Bosque Digital Avanzado y iii) Bosque Digital
Accién; cada uno de ellos con seis bloques tematicos en la plataforma de MOOC
de la Universidad de Cordoba (https://ucoonline.uco.es/mooc/fichas/UCOQO-0-BD/).
Por Ultimo, esta propuesta sirve como complemento, incluyendo competencias
certificadas, para la integracion de la universidad con la formacion profesional (Ley
Organica 3/2022, de 31 de marzo, de ordenacion e integracion de la Formacion
Profesional), asi como la formaciéon a lo largo de la vida, con posibilidad de
simultaneidad y proyeccion del aprendizaje (upskilling y reskilling). En la Figura 0.5
se pueden ver algunos de los indicadores de calidad del sistema de microcredencial es
Bosque Digital Introduccién.
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Bosque Digital Introduccion

MOOC MODULAR

Curso 2021-2022

Figura 0.4. Estructura de microcredenciales Bosgue Digital como oferta integrada en estudios
de geoinformatica con la participacion de la Universidad de Cordoba, la Universidad de Lleida,
la Universidad Politécnica de Valencia, ESRI Espafia, Tecnosylva y el Colegio Oficial de
Ingenieros de Montes. Los modul os pueden cursarse de manera independiente.

|
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Figura 0.5. Indicadores de calidad del sistema de microcredenciales Bosque
Digital Introduccién (datos de mayo de 2020).

4. El libro Geociencias aplicadas a la gestion forestal

En el marco presentado en los capitulos anteriores, desde el Méster Geoforest se ha
considerado importante elaborar un texto que recopile y sirva de introduccion a los
estudiantes y profesionales interesados en el &rea de la geomética o la geoinformética
forestal. El titulo del texto es Geociencias aplicadas a la gestion forestal, y en é se
presentan algunos de los ultimos avances cientificos y técnicos en el ambito de las
tecnologias digitales aplicadas a la gestion forestal. El contenido general del libro
comprende aspectos relacionados directamente con el estudio de la superficie terrestre,
en particular con los ecosistemas forestales, mediante la integracion de técnicas de
digitalizacion, adquisicion y gestion de datos, procesado de imagenes procedentes de
distintas plataformas y modelos numéricos aplicados a la gestion forestal. Tal y como
se ha indicado en las secciones previas, esta obra pretende contribuir a impulsar estas
areas tecnol dgicas dentro de laeducacion y la profesion forestal. Resume las experiencias
docentes e investigadoras desarrolladas en el Master Geoforest desde susinicios en 2014,
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cubriendo un conjunto de aplicaciones de estas tecnologias en el andlisis de diferentes
aspectos relacionados con la gestion forestal en el contexto local, regional y global.

El texto se ha estructurado en siete secciones, cada uno con tres capitulos, que se han
dividido en las siguientes areas tematicas:

 Seccion |. Propiedades fundamental es de |a vegetacion: de lahojaa dosel

* Seccion II. Sistemas de Informacion Geografica

* Seccion I11. Teledeteccion

* Seccion V. Teledeteccion Avanzada

 Seccidn V. Aplicaciones de sensores activos LIDAR y Radar en cienciasforestales
e Seccion V1. Modelos espaciales

 Seccion VII. UAS en entornos forestales

La estructura de cada capitulo comprende tres tipos de materiales didacticos: en primer
lugar, un texto que desarrolla | os aspectos tedricos; en segundo lugar, un enlace a Github
que permite a interesado desarrollar un caso préactico completo y de forma auténoma;
y, por Ultimo, en algunos casos, un enlace a la plataforma de microcredenciales Bosgue
Digital donde se podra acceder a cursos especificos relacionados con la temadtica del
capitulo correspondiente. Todos estos materiales son gratuitos y estan disponibles en
la pagina web del Master (https://mastergeoforest.es/) con objeto de permitir la mayor
difusion cientifica y técnica de los contenidos tematicos y avances presentados en el libro.

La obra es un trabajo de equipo y nace con la voluntad de estar en permanente cambio,
por lo que todos los materiales se iran revisando y actualizando de forma periddicay, asi,
mantener su vigencia. Estelibro muestralavoluntad y e esfuerzo de docentes, estudiantado
e investigadores orientados hacia un objetivo comin: contribuir a mejorar la educacion y
cualificacion de los profesionales forestales, independientemente de su formacion previa,
con el fin de transformar la realidad profesional desde el espacio académico.

5. Conclusiéon

Con mas de un siglo y medio transcurrido desde la creacion de la educacion oficial
de la ingenieria forestal en Espafia, € panorama de la educacién forestal, hoy en dia,
demanda una accion urgente basada en la necesidad actual de profesionales forestales
y del incontable nimero de oportunidades laborales disponibles. Sin embargo, muchas
de las opiniones que se manejan habitualmente cuando se habla de educacion forestal
no son mas que leves modificaciones o reiteraciones de “lugares comunes” repetidos
hasta la saciedad, que son presentados como transformaciones “revolucionarias’ pero
gue no dejan de ser lo mismo que se viene diciendo desde hace afios, con pocarelevancia
y utilidad para una transformacion real de la educacion forestal. Por ello, surge la
necesidad de crear un modelo sencillo de cambio en la educacion forestal, basado en
competencias précticas y reales demandadas por €l sector profesional, mediante el disefio
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de una propuesta curricular innovadora, conservando todo |o bueno que tienen los titulos
actuales (GIF y MIM) pero dotandolos de una verdad transformacién tecnoldgica. No
tenemos tiempo para “aventuras’ curriculares basadas en el ensayo-error.

El proyecto Geoforest-Bosque Digital, basado en la digitalizacion y la integracion de
las geociencias a la ingenieria y la ciencia forestal, pretende ser una contribucion en
esa direccion. Estamos convencidos que solo a través de una educacion de calidad,
verdaderamente transformadora, que proyecte a los estudiantes y profesionales
forestal es hacia un mundo cada vez mas complejo, recuperaremos el espacio educativo
que parece hemos perdido en |as dos Ultimas décadas. Quizas hallegado el momento de
ampliar el “Saber eshacer” a“Educar eshacer”; en esa direccion es en laque Geoforest
quiere seguir trabagjando.
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Sensorizacion proxima autonoma, loTy Cloud Data
Centers para el seguimiento de la vegetaciony las
condiciones ambientales

Antonio M. CACHINERO VIVAR
Francisco J. RUIZ GOMEZ
Rafael M@ NAVARRO CERRILLO

Resumen

El desarrollo de nuevos sensores con tecnologias inaldmbricas y la gestion de datos en la nube
permiten, en la actualidad, sustituir o complementar facilmente las evaluaciones ecofisiologicas en
masas forestales. Estos sensores facilitan la monitorizacion de parametros biofisicos relacionados
con variables fisiologicas con una precision y frecuencia cada vez mayor y un coste cada vez
menor. Este capitulo repasa los principios y la aplicacion de la sensorizacion préxima auténoma
de la vegetacion a través de cuatro bloques: i) e contexto general sobre sensorizacion ambiental,
ii) ladescripcion de los tipos de colectores de datos, iii) los conceptosy ejemplos de programacion
y procesado de datos de sensores en entornos forestales, y iv) las aplicaciones a ecosistemas
forestales. También se detallan las consideraciones més generales que deben tenerse en cuenta
en el disefo del trabajo de campo para estudios ecofisiologicos, destacando los compromisos de
disefio (en sentido amplio, no sélo estadistico) y enfatizando las ventajas de una planificacion
adecuada, asi como las diferentes opciones en cuanto a equipos disponibles. Por la especificidad
de este libro, el capitulo se orienta a las variables biofisicas de mayor interés en teledeteccion
forestal y asu relacion con otras variables estructural es. Por tanto, el objetivo del capitulo es ofrecer
informacion actualizada sobre sensorizacion forestal como una herramienta de trabajo para todos
aquellos interesados en los aspectos mas practicos de la ecofisiologia forestal y su relacion con la
teledeteccion. Se ofrece, ademas, informacion sobre sensorizacién en estudios de “campo” y sobre
las limitaciones o requerimientos que su uso impone en el disefio experimental a diferentes escalas
espacialesy temporales en funcion de las variables que se estudian.

Palabrasclave: ecofisiologia forestal, datos continuos, sensorizacion, series temporales, integracion
de datos.
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1. Introduccién

El seguimiento de |as masas forestales mediante tel edeteccion es una de las aplicaciones
mas evidentes de las TIC y de los Sistemas de Informacion Geografica a la gestion
forestal. La modelizacion de los procesos de transformacion y adaptacion de las masas
forestales a partir de teledeteccion ha experimentado un importante auge en los Ultimos
aflos de la mano de los avances en ecofisiologia vegetal y en sensorizacién remota y
proxima. En la actualidad, la determinacion del estado fisioldgico de la vegetacion, y mas
concretamente del arbolado, es méas facil y rapiday genera grandes volimenes de datos.
Esto ha contribuido a mejorar la estimacion de procesos ecofisioldgicos relacionados con
la produccidn, el estrés bidtico y abidtico, la identificacion de rasgos morfofisiologicos
relevantesy lamodelizacion espacial de estos parametrosy sus relaciones con losfactores
ambientales en |os sistemas forestal es.

La ecofisiologia es la ciencia que estudia la interaccion de las plantas con el medio, asi
como sus procesos de aclimatacion y adaptacion a través de la evaluacion de relaciones
entre el estado fisiologico de la planta (fotosintesis, respiracion, crecimiento, etc.) y los
factores ambientales (clima, medio, perturbaciones, patégenos, etc.) (Prasad, 1996). Los
estudios ecofisiologicos en plantas abarcan todos los niveles de organizacion biologica,
desde los relacionados con la activacion de genes y cambios metabdlicos a nivel
celular, los ajustes fisiologicos a diferentes escalas temporales, los cambios anatomicos
y morfolégicos de individuos genéticamente similares creciendo en sitios con distinta
oferta de recursos, hasta las adaptaciones diferenciales de ecotipos y especies a distintas
condiciones ecolégicas. En este capitulo se describen las principal es variables biofisicas
gue pueden relacionarse con la tel edeteccion, asi como los equi pos existentes, basados en
distintas técnicas, que se utilizan en la actualidad en este tipo de estudios. Por supuesto,
el desarrollo de técnicas de cuantificacion y analisis de variables biofisicas estd en
permanente avance, yendo a veces mas rapido aln que €l desarrollo de los conceptos
tedricos relativos alos principios biol 6gicos de las variables que se intentan medir.

Uno de |os aspectos més rel evantes en este desarrollo es el volumen de datosy el sistema
de recoleccion de éstos. Por normageneral, 1arecol eccién de datos de variables biofisicas
en €l arbolado esun proceso mas o menostedioso que requiere personal especializado. Los
datos tomados con equipos de alta precision (camaras de intercambio gaseoso, equipos
de medida de fluorescencia, equipos de medida de potenciales hidricos, determinacion de
pigmentos en hoja, etc.) se obtienen en campafias de campo muy intensivas, generalmente
limitadas avarias parcel as experimentalesy decenas de arboles, y que conllevan esfuerzos
econémicos y de personal importantes. En este contexto es donde se hace relevante el
desarrollo tecnol 6gico asociado a la sensorizacion. Los equipos tradicionales de medida
de estas variables han sido sustituidos por otros basados en tecnol ogias de transmision de
sefiales (Wireless, Bluetooth, LoRA) y gestién de datos basados en la nube (Cloud Data
Base). Dichos sensores detectan, con una precision y una frecuencia cada vez mayores,
variaciones en parametros biofisicos que se relacionan con las variabl es que se miden con
los equipos de fisiologia tradicionales. La evolucidn de los sensores hacia tecnologias mas

20



Sensorizacion proxima auténoma de arboles

portables ha reducido de forma muy importante los costes de la sensorizacién proxima
(referidaasensores en contacto o muy préximosal objeto de medida) y del mantenimiento
de los sistemas de recoleccién de datos, incrementando el volumen de datos disponibles
e, incluso, ofreciendo la posibilidad de integrar sistemas de Big Data ala gestion forestal
apartir de lamonitorizacion de variables biofisicas del arbolado en tiempo real.

El Master GEOFOREST cuenta con un grupo de investigacion de referencia en
ecofisiologia de sistemas forestales que ha desarrollado un valioso trabajo de puesta
a punto de técnicas de medicion en ecofisiologia vegetal y teledeteccion y de técnicas
para la adquisicion y el analisis de datos relacionados con la ecofisiologia de especies
forestales. El contenido del capitulo se basa en diferentes trabajos de investigacion que
integran la ecofisiologia de campo y la teledeteccion (ver, por ejemplo, Navarro-Cerrillo
et al., 2019; 2014; Ariza Salamanca et al., 2019), pero también se incluyen conceptos
que son necesarios para aplicar las técnicas de sensorizacion en campo. No obstante,
por simplicidad, se han priorizado aquellos aspectos de la ecofisiologia, y las variables
biofisicas asociadas, que tienen una mayor importancia para €l estudio de la ecologia
funcional de los ecosistemas forestales, como €l intercambio gaseoso, las relaciones
hidricas, la superficie foliar, la fluorescencia de la clorofila, los pigmentos de hoja y la
nutricion, variables todas ellas relacionadas con la respuesta ecofisioldgica de las plantas
y asociadas a procesos que pueden ser detectadosy eval uados mediante sensores remotos.

Cabe aclarar que este capitulo se refiere a la sensorizacion proxima, ya que este tipo de
sensores es el que aporta la mayor parte de la informacion que se va a necesitar para
caracterizar una masa forestal o una planta desde el punto de la ecofisiologia. No obstante,
en los sistemas de monitorizacion que se van a presentar se utilizan también sensores
gue se consideran estrictamente “remotos’ para monitorizar variables locales, como los
sensores de temperatura de copa, radiacion solar recibida, transmitancia de copa, etc. No
hay que confundir aqui la definicién de sensores remotos con la descripcion de sistemas
de medida en remoto, a la que se hace referencia en €l titulo del libro, que describe
sistemas de medida que envian datos y reciben instrucciones de forma no presencial
0 no supervisada. Quedan para futuras versiones de este capitulo la descripcion de los
aspectos relacionados con la interceptacion de radiacion (modelos tridimensionales de
copa), ademas de posibles técnicas alternativas para medir otras variables estructurales.

1.1. Conceptos del disefio experimental en ecofisiologia aplicada a la
teledeteccion

El disefio experimental de un trabajo de campo de ecofisiologia aplicada a la teledeteccion
se refiere al dimensionamiento de un dispositivo de recoleccion de datos que responda
de forma adecuada a tres preguntas basicas. “qué’, “como” y “donde’ (Figura 1.1).
El “qué” se refiere a él o los procesos que se quieren modelar, que se traduce en las
variables fisiologicas imprescindibles y relevantes que se pretenden medir. El “donde”

resulta especialmente relevante en ecofisiologia, ya que la heterogeneidad de los factores
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ambientales es una de las caracteristicas ineludibles en los entornos forestales. Sin dejar
de lado la importancia de la localizacion de los sensores en la planta (el 6rgano que se
va a medir, la estandarizacion de las medidas, la heterogeneidad de una copa debido
a la exposicién, etc.), nos centraremos en la heterogeneidad espacia a nivel de masa.
Esta pregunta se refiere, pues, a la localizacion o al conjunto de localizaciones que nos
aportaran el rango minimo de variacion necesaria para que los resultados finales sean
representativos de la realidad que se pretende evaluar o estudias. Finalmente, €l “como”
es € ge principal de este capitulo, ya deberd adecuarse a las tecnologias disponibles
en cada caso, teniendo en cuenta, en ocasiones, la necesidad de realizar modelos de
calibracion usando otros sistemas de medida tradicional es (upscaling).

Unapregunta adicional seria*“cuando”. Lamayor parte de los sistemas de sensorizacion
autébnoma en remoto estan diseflados para monitorizar procesos continuos, pero
normalmente habré que determinar un horizonte temporal de medicién que sea suficiente
para responder a las cuestiones planteadas. Este horizonte temporal dependera de los
procesos de interésy su relacién con los ciclos ambientales y fenol 6gicos, pero también
de otras cuestiones, como ladisponibilidad de latecnol ogia, |a necesidad de calibracién
y, finalmente, los recursos econdémicos y el personal disponibles. Por otro lado, en
relacion sobre todo con las necesidades de calibracion, se deberan plantear unao varias
campafias de medida discretas de variables fundamentales, que serén necesarias para
modelizar larespuesta de |0s sensores proximosy su relacion con los datos de sensores
remotos (tel edeteccion).

Por tanto, e disefio experimental siempre debe dimensionarse considerando un
compromiso entre el esfuerzo instrumental y de muestreo y 1os recursos disponibles,
prestando especial atencién alos mediosinstrumentalesy humanosy el tiempo necesario
para hacer las observaciones. Un adecuado disefio debe lograr adecuarse a objetivo
cientifico-técnico del trabajo, asegurando su validez estadistica para el conjunto de
variables que se quiere medir.

1.2. “Qué’ medir

Las variables usadas para evaluar las respuestas de las plantas se pueden clasificar en
dos tipos basicos: estructurales y funcionales (Ferndndez y Gyenge, 2010) (Tabla 1.1).
Las variables estructurales describen y analizan los mecanismos morfogenéticos de
aparicion y expansion de nuevos 6rganos en la plantay su desaparicion por senescencia.
En sistemas forestal es, algunos gjemplos de variables estructurales son la biomasa de las
plantas, el éreafoliar o lafenologia del crecimiento. En general, su medicion implicala
toma de muestras fisicas de las plantas, aunque algunas se puedan determinar de forma
no destructiva mediante equipos de campo (g ., € indice de area foliar) o a través de
modelos numéricos (g., la biomasa). Se trata de variables que se obtienen de muestras
que presentan cierta capacidad de almacenamiento (ya sea secas, bajo frio o con liquidos
conservantes), lo que permite una mayor flexibilidad en el muestreo.

22



Sensorizacion proxima auténoma de arboles
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Figura 1.1. Esquema conceptual del flujo de decision para el disefio de un sistema de
sensorizacion de ecofisiologia en trabajos de teledeteccion. Los elementos dispuestos en vertical
hacen referencia a las caracteristicas del sistema que catalizan las decisiones atomar.

Las variables funcionales se pueden subdividir en dos subtipos: los rasgos funcionales
y los rasgos fisioldgicos (Violle et al., 2007). Los primeros incluyen los atributos
morfologicos, fisiologicos o fenoldgicos, propios de los organismos, que determinan su
eficacia bioldgica y, por tanto, su éxito bajo determinadas condiciones ambientales. Por
su parte, los rasgos fisiologicos (o ecofisiologicos) describen el estado relativo de aptitud
de las plantas como respuesta a los factores ambientales. Estas variables funcionales
son esenciales para comprender cdmo las especies asignan los recursos disponibles y,
por tanto, determinan la respuesta de las plantas ante variaciones de las condiciones
ambientales. Estas variaciones ambientales no afectan nunca a un Unico rasgo o variable,
por lo que elegir los que mejor describan la respuesta de la vegetacion nunca es sencillo.

23



Capitulo 1

UOSUBWIPY | SdA ZVA O[910 [9 U BUUBXEIZ 9P UQIORULIOJ 9P UQIOR]aI 9P SOIpU] ugioepIxodep ap 801pul|

UOSUBWIPY | Sd3 ZVA 0919 19 US BUNUEXE[OIA B] 9P UQIOBRWLIOJSUEL 9P 201pu] uoioepxods p 8o1pu|

arogradns

<wo b/ BB | owewbid 0 osad ap pepiun Jod eloy us sop1uau0d sojuswbid ap pepnue)d

sojudwgid ap ugrE.NUIIU0)

sofoireljulap

Insed e epewnss ‘esop fpp oeloye|ap Jousiul o Us einriedws | eloyape.nyeduwe]

Do 1

ousbonu

4
‘ M
S (N ow) 0D fowr dANd 3P UoITe.UsoUd B A ‘0D 8p UoIJe|ILUSe B 311U Ugide oy

N [9P 0Sn [3 U3 BUIDY T

4

oww) Nom.mﬁmvaﬂ INM enfie ap Joden apepipiade| A °0D ap ugide|iwise el a.1US UQIEPY enge [9p oSN [0 Ud BRUIDY
S 620D jowu osady BSell ap sapepiun us epesaldxe ugidelidsal ap ese ] ‘0D epepipladapese]
'S -6 20D jowu osady BSeLl ap SapepIun Us epesaldxa eul IXew SI1Sa]ujs010) ap ese | ‘0D ep Uoie|IWISe ap Bse |
S W OZH loww sb z SEUOKS S0 ©I1EUI0)SI BIDUR)INPUO))

= ap sorel1eenbe ap JodeA A “OD 8p UgsNLIp | ap BI1oueIdnpuo) e :
1S ;W 7o) owrl ea1e Jod oroyradns op sopeprun uo epesaidxd uoroendsal ap ese], ‘0D epepipiadap ese]

eo.ige

1S W OO Joun ‘0D 8p ugioe|IWISe ap ese |

arogtodns op sapeprun ud epesardxo BWIXBUW SISAIUISOJOJ AP BSB

BOIUIWIN| PRPISUBIUI B[ & 3] ISUssUl

W SQu0)oJ jowm
1Sz 1031 dST SO SISO)UISO}0J Op BSE) B[ [BNO [op BWIOUD J0d BIOUBIPELII OP [QAIN

Zn|e| e ugioe INJes ap olund

ugioe.|dsal ap ese) e| uod

'S ;W sauojoy [owr do1
BPEOOUE[Rq SO SISOJUISO)O] 9P BSE) B[ [ENO [© RIOUBIPELIL 3P [OAIN

zn|e|e ugpesuadwod ap olund

'SOPI040SCe SaU010} ap jow Jod

FUOSBWIPY o sopely 0D ap SA[ON “(I1Sd) 0o191uIs010] orerede [op BIOUSIOYT

BINUEND BDUIDY Y

sofeuounjss|gelre)N

sepepiun uond!1s9q a|ce! e

"UQ 1329198 o1 8P SO feqe.) U0D Sepeuoide Pl
SOEINIONNSA £ SA[BUOIOUNJ SA[qELIBA SB[ AP BOYIJUAIO BINJLISN] €] US SAJUSNOIJ SELW SOpEpIun A ugroerasiqe ‘uoroduosa( "T'T e|oel



de arboles

tonoma

On proxima au

Sensorizaci

S9[e NN Jise sa|gel.rep
ugdiiosag

dnsN Jroyradns op sopeprun
o~wo 3w /6 Bw . : 0udS0.1)1U AP OPIUIUO))
/ 0sadN US 0 BSeWl 9p Ssapepiun s opesa.dxe ‘ouafo.iiu ap pepnue)
odwa wo (" sosow JPWelp ojus|wide.
v " ov ‘selp ‘seloy) odwan ap sepepiun Jod eleweIp 0JusWRIOU| [ELBLIEIP O1UBILIS 1D
9 0 EPEUILLBIP ES.E UN 0[ens |pp ©.n1e002 ap a fe1uad Jo
% % ud [0sop [9p uorodokoid ey Jod e1I91qNO Ofons op eAne[aI d1oyIadng S PP EIN1Bgospalel d
0uQ119) op droyradns op peprun CUOL EOIE 3D 99
FUOSBWIPY V1 10d rejos uoroerpes eydoorojur anb [asop o eloy eun op arogradng 1B1103 B3I 9p 931pu]
B wo S Jeijojesewolqe| A eijojeale  aiue ugidepy Ie1jo} BIY1Adsd vaIy
E1T6) ==V} [9sop o eloy eun ap a1o0g1adng feljojesly

25



Capitulo 1

L osrasgosfuncionaesde mayor interés en el ambito de lateledeteccion y lamodelizacion
de procesos son siempre aquellos cuantificables numéricamente (es decir, de los
que podemos estimar un valor para cada especie, cada conjunto de individuos o cada
planta individual) y que describen variaciones a lo largo de gradientes ambientales y/o
temporales. En la mayoria de las ocasiones, se opta por rasgos funcional es relacionados
con las caracteristicas foliares (superficie de hoja por unidad de masa, area foliar
especifica, cantidad y perfil de pigmentos) y el intercambio de agua y gases (fotosintesis,
conductancia estomatica, potencial hidrico), que son variables que han mostrado
relaciones consi stentes con datos procedentes de sensores remotos.

Otras variables que deben tenerse en cuenta en los disefios experimentales son las
[lamadas “de documentacion”. Estas variables proveen la referencia necesaria para
interpretar las variables estructurales y funcionales (g., composiciéon quimica de los
tejidos, datos dendrocronolégicos, datos meteorolégicos, etc.) y, en muchos casos,
pueden evaluarse sin necesidad de instrumental costoso. Por ejemplo, la diferencia de
precipitacion, el déficit de presion de vapor o la diferencia en potencial hidrico del
suelo pueden inferirse a partir de datos de las plantas mismas, tales como la fenologia
del crecimiento (gj., dendrocronologia).

1.3. “Cémo” medir

No se puede considerar el uso de sensores mas o menos avanzados tecnoldégicamente
como una novedad en el campo de la ecofisiologia. Un sensor no es mas que un
dispositivo capaz de transformar una magnitud fisica en una sefial, normalmente
€l éctrica, que despuésestraducida, almacenaday procesadapor uno o variosdispositivos
diferentes. Todos los equipos utilizados para la toma de datos de variables fisiologicas
y estructurales de la vegetacion utilizan sensores. Algunos ejemplos son |os sensores
de infrarrojos de los equipos de intercambio gaseoso para medir fotosintesis (Infrared
gas analyzer - IRGA), que transmite la absorbancia del aire en el infrarrojo a una sefal
eléctrica, 0 el sensor de la camara de Scholander para medir potenciales hidricos en
la planta, que transmite una sefial mecéanica de un sensor de presién a un manémetro
mecanico o digital.

Sin embargo, el desarrollo de las tecnologias de comunicacion inalambricas, la
miniaturizacion de |os sistemas el ectrénicos, la aparicion de microprocesadores de bajo
coste y €l uso de plataformas tecnoldgicas como el “Internet de las cosas’ (10T) han
permitido la aparicion de nuevos sensores proximos autbnomos. Estos sensores son de
facil instalacion, requieren unabajaintensidad de supervision delamediday reducen el
tiempo de obtencion de ciertas variables funcionales (ej. flujo de savia) y estructurales
(¢j. dendrometros). Pero no todas las variables pueden ser monitorizadas con este tipo
de sensores. Por ejemplo, para medir fotosintesis se necesita un equipo de circuito
cerrado de gases que seria dificil de instalar en un sensor auténomo de bajo coste sin
supervision frecuente.
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Por tanto, resulta muy importante conocer cdémo podemos medir nuestras variables
antes de decidir qué vamos a medir. En la mayoria de los casos se puede encontrar
una alternativa a las variables fisioldgicas y estructurales mas complicadas de obtener,
que se relaciona con los mismos fendmenos. Asi, por gemplo, pardmetros como el
flujo de savia, la apertura estomatica y el potencial hidrico se encuentran intimamente
relacionados, por 1o que, si se detectan variaciones en una de estas variables, se
puede asumir que las otras también varian. La forma en la que varian serd diferente
dependiendo de una serie de pardmetros que se deben controlar através de las variables
de documentacion o de scaling up y modelizacion de medidas de fisiologia. Para estos
registros, se puede contar con la ayuda de los sensores ambientales compatibles con
registradores automaticos.

En los proximos epigrafes se revisaran diferentes tipos de sensores, sus fundamentos
de medida y las variables relacionadas. La eleccién del sensor dependera, pues, de
las variables que se deseen obtener; éstas a su vez, se seleccionaran en funcién de los
procesos que interese monitorizar o analizar, todo ello condicionado por larelacion delas
variables obtenidas con las tecnologias de sensores remotos y tel edeteccion que se vayan
autilizar en cada caso.

1.4. Escala del estudio y duracion del experimento: “donde” y “cuando”.

Estos aspectos son especialmente relevantes en los estudios que integran ecofisiologia
y teledeteccion, tanto en los aspectos espaciales (ej., arbol-rodal-masa), como en la
“temporalidad” del estudio y la disponibilidad de datos procedentes de sensores. Por 10
tanto, una vez decidido el disefio experimental (incluyendo las variables que se van a
medir), se requiere establecer el arreglo espacia de las unidades experimentales y la
temporalidad de las mediciones.

Un andlisis previo puede obligar a reconsiderar el nimero de variables respuesta, la
frecuencia de las medidas o la capacidad instrumental y humana para su obtencion. En
generd, las variables estructurales son més sencillas de programar y de medir, aunque
muchas veces son de carécter destructivo. La toma de medidas de variables funcionales
requiere un mayor apoyo instrumental y mas tiempo de medicion en campo, estando
sujetas, en muchos casos, a cambio en las condiciones ambientales a lo largo de las
mediciones (g., nubosidad, hora del dia, etc.). Este hecho limita mucho el nimero de
repeticiones posibles cada dia en el caso de las medidas de apoyo o calibracion. La
valoracion de todos estos aspectos determina el nimero y frecuencia de las mediciones,
teniendo presente que, como en cualquier disefio experimental factorial (frecuente en
este tipo de estudios), a medida que aumenta el tamafio del experimento su disefio se va
haciendo cada vez més complejo.

Por tanto, en los estudios ecofisiologicos aplicados a la teledeteccion, es muy
importante llegar a un compromiso entre las variables medidas (nUmero y facilidad
de medicién, importancia de las variables para explicar el proceso que se quiere
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estudiar) y la validez y aplicabilidad del disefio experimental (nUmero y frecuencia
de las medidas, recursos disponibles), sin olvidar otros aspectos relacionados con
la eleccion del sensor (que se veran en capitulos posteriores). También se debe
considerar el volumen de datos a manipular. Los sensores proximos auténomos
utilizados para el monitoreo continuo pueden dar lugar a una gran cantidad de datos,
que se multiplica por las repeticiones establecidas en el disefio experimental y que
hay que almacenar y analizar siguiendo unos estrictos protocolos que aseguren la
trazabilidad. Esto supone un importante esfuerzo en personal especializado, por lo
que también es necesario evaluar la disponibilidad de este tipo personal ala hora de
dimensionar los trabgjos.

En estos trabajos, dada la complegjidad y € costo de trabajo, material e instrumental de
realizar las mediciones, es muy importante partir de una hipétesis bien definida, con un
adecuado soporte cientifico que se sustente en una buena revision de los antecedentes
cientifico-técnicos del problema que se quiere investigar o evaluar. Solo asi serd posible
determinar qué aspectos de la investigacion pueden ser respondidos en el marco de los
recursos materiales y humanos disponibles. Por su parte, una correcta identificacion de
niveles de organizacion, escalas espaciales y periodos de medicion también ayuda a la
definicion de las preguntas y los objetivos de la investigacion. Estas caracteristicas del
disefio experimental determinan, en gran medida, las opciones de sensorizacion y limitan
las opciones metodol 6gicas.

2. Sensor es pr 6ximos auténomos

2.1. Introduccién

En las dos Ultimas décadas, € progreso de la ingenieria de materiales y los sistemas de
programacion han permitido miniaturizar equipos para la obtencion, € preprocesado, €
amacenamiento y el envio de datos (Raghavendra et al., 2006). Estos avances han dado
lugar aun incremento de la oferta de sensores de pequefio tamafio que pueden programarse
facilmente e integrarse en redes coordinadas por dispositivos autonomos (Figura 1.2).

Estos dispositivos autbnomos, también [lamados coordinadores, se comunican con
los dispositivos que hay a su alrededor, reconocen |os distintos sensores y organizan
espacial y temporalmente la adquisicion de informacion ecofisioldgica y permiten
trabajar con un amplio abanico de sensores para, finalmente, transmitir la informacion
a sistemas de procesamiento de bases de datos remotos en la nube (Cloud Data
Centers). A su vez, éstos almacenan y organizan los datos recibidos y ofrecen otras
funcionalidades, como |l os sistemas de seguridad y respaldo de datos o |as conexiones
remotas a través de pasarelas seguras y conexiones de datos. El desarrollo de estas
tecnologias en el @mbito de la monitorizacion ambiental permite la transmisién de
datos en tiempo real y el establecimiento de un gran nimero de puntos de monitoreo
de bajo coste (Valentini et al., 2019).
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Figura 1.2. Esquema conceptual de la organizacion de unared de sensores proximos inalambricos
conectados a centros de datos en la nube.

2.2. Algunas definiciones a tener en cuenta

Un sistema de medida auténomo esta compuesto por €l sensor, € transductor y €l colector de
datos (Figura 1.3). El esquema basico representado en dicha figura muestra los dispositivos
suficientes para el proceso completo, desde la toma del dato hasta su almacenamiento,
aunque podriaincluir dispositivos adicionaes en funcion de la complejidad del sistemade
medida. A continuacién, sedescriben estas partesbési cas de un sistemade medi daautonomo,
ilustrdndolas con un g emplo. En ocasiones se hace referencia a marcas concretas, pero no
debe entenderse como publicidad o recomendacion, sino como g emplos de dispositivos
que son o han sido ampliamente utilizados por ecofisidélogos.

Muestra de
medida

* Elemento Transductor Sistema

sensor electroénico

* 5

Figura 1.3. Esquema de la estructura basica de un sistema de recogida de datos a partir de un sensor.
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Sensor

Un sensor es un dispositivo que dispone de una propiedad fisica, quimica o mecanica
medible, que puede variar en funcion de las condiciones del medio y generar una sefia de
respuesta (normal mente detipo el éctrico) proporcional aesavariacién como consecuencia
de estimulos o sefides fisicas o quimicas. Dicha sefial debe poder ser interpretada por
el transductor. Esta sefial puede ser directamente enviada a un dispositivo electrénico a
través de unainterfase o interfaz, o bien ser traducida por €l transductor (ver gjemplo de
sensor en laFigura 1.4).

Treferencia

N

B

Figura 1.4. Ejemplo de sensor: Termopar. Un termopar mide latemperatura del medio en el que
se encuentre através de la diferencia de potencial eléctrico entre dos metales distintos, que es
funcion de latemperatura en la unién entre los metales (efecto Seebek). Cuando la temperatura
del medio varia, latemperatura de los dos metales |o hace de forma diferente; esos diferenciales
se corresponden con un voltaje tnico (sefial).

Transductor

Se trata de un dispositivo electronico que convierte una sefia recibida de los sensores en
otrasefial de naturaleza diferente (datos o lecturas). La conversion puede ser de una sefial
fisica 0 quimica a una sefiad eléctrica (transductor de entrada) o viceversa (transductor
de sdida), o incluso puede no involucrar sefides eléctricas (por gjemplo, un bimetal
convierte cambios de temperatura en cambios de curvatura del dispositivo) (ver iemplo
de transductor en Figura 1.5).

Sistema colector

Normalmente los transductores permiten almacenar los cdédigos leidos en una memoria
interna, actuando como sistemas colectores. Estos datos pueden ser transferidos
directamenteaun ordenador deescritorio o aun sistemacol ector el ectréni coindependiente,
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generalmente por medio de un archivo de texto. A diferencia de la transmision de datos
0 sefides desde el sensor a un dispositivo electrénico por unainterfase, los transductores
de datos pueden funcionar independientemente del ordenador o de otros dispositivos
electrénicos (Figura 1.6).

veda

oo
W

Presion

| e

Seccion A-A

Tubo de Bourdon

Figura 1.5. Ejemplo de transductor mecanico: Mandmetro. Los mandmetros mecénicos
transmiten la presion en una posicion de un indicador dentro de la escala correspondiente através
de un muelle o un diafragma.

2k

y - - N o
R il T

LB
PREES S E ARSI e -
-

Figura 1.6. Ejemplos de sistemas colectores: transductores inteligentes que reconocen la sefial de
algun sensor y se autoprograman (., estacion meteorol égica HOBO Micro Station Data Logger
(sup.)) y colectores independientes que recogen a través de puertos de datos la informacion con
respecto ala sefia eléctrica, latasa de adquisicion y almacenamiento del dato (., colector de
datos CR1000X de Campbell Scientific Inc.(inf.)).
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Uno delos aspectos masimportantes cuando setrabajacon sensores escomo elegir un sensor
especifico para medir una determinada variable. Por ejemplo, existe una gran variedad de
sensores de temperatura (termopares, RDTS, termistores, sensores integrados, etc.), asi
como innumerables modelosy marcas, lo que complicaladecision. Por llo, esimportante
tener claro los siguientes conceptos basicos necesarios tanto para definir los componentes
del sistema como para obtener datos “legibles’ traducidos a partir de las sefides:

32

e Curva de calibracién (o curva caracteristica). La construccion y validacion
de la curva caracteristica es uno de los pasos mas importantes en el proceso de
medida con sensores ya que relaciona la variable medida y la sefial generada.
Se obtiene aplicando una serie de entradas fisicas conocidas y amacenando la
respuesta del sistema.

* Rango de medida. Define el intervalo de valores (comprendido entre el maximo y
el minimo) de la variable de interés que es capaz de medir un determinado sensor
con unatoleranciade error aceptable. Por giemplo, el sensor de referencia (utilizado
paracalibrar o comparar) tiene un campo de medidaentre Oy 100 % HR.

* Margen o alcance. Es la diferencia algebraica entre los valores méximo y minimo
que el sensor es capaz de medir. Parael gjemplo anterior, el margen seriade 50 °C
—(-10°C) =60 °C.

+ Sensibilidad. indica la magnitud minima a la cual responde el sensor. Por
ejemplo, un sensor de referencia de HR tiene una sensibilidad de 46mV kPa’,
lo que indica que la variable de entrada es voltaje (mV), la de salida es humedad
(kPa) y que por cada kPa que aumente la humedad, €l voltaje se incrementara en
46mV. En determinados casos, la sensibilidad puede variar dependiendo del rango
de medida. En & gjemplo de la curvade calibrado del ejemplo anterior, no lineal,
podemos calcular la sensibilidad alo largo del rango de voltagje.

* Resolucién. Indicael minimo cambio que el sensor es capaz de medir en laescala
considerada; por tanto, determina la capacidad que tiene un sensor para medir
cambios pequefios en lavariable de interés. En este sentido, un equipo puede tener
unaaltaresolucién y sensibilidad, pero baja exactitud.

» Exactitud. Es la capacidad de un sensor para dar valores de medida lo mas
préximos posibles al valor real de la magnitud analizada. Por gjemplo, un sensor
térmico que indica una temperatura de 21 °C, cuando lareal es 20 °C, tiene una
inexactitud de 1°C en la medicion (expresada en la unidad de la variable medida
0 en porcentgje). La exactitud depende de varios factores, pero principal mente
del funcionamiento del sensor o de la calibracion (por €., por comparacion con
un sensor calibrado), por 1o que los sensores deben revisarse previamente a su
uso y leer detenidamente sus especificaciones. La exactitud se puede estimar en
una curva de calibracion a partir de la distribucion de los residuos de la funcion
(valores observados vs. valores g ustados).

* Precision (o repetibilidad). Expresaladispersion delamedida, esdecir lacapacidad
del sensor de entregar el mismo valor de medida en mediciones repetidas bgjo las
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mismas condiciones. Por ejemplo, a medir repetidamente unatemperaturade 20 °C,
el sensor puede dar valores diferentes (por g., 20,1 °C; 19,8 °C; 20,3 °C, 19,7 °C).
En este caso tenemos una desviacion de 20,3 — 19,7 = 0,6 °C (precision: /- 0,2 °C 'y
/-2,5% HR20 °C £ 0,6 °C). El sensor puede ser exacto pero impreciso; o puede ser
muy impreciso (a 20°C daun valor de 25°C) pero muy preciso, ya que muestra una
buena repetibilidad (por g., 25 °C; 25,1 °C; 24,9 °C).

Tiempo (velocidad) de respuesta. Se refiere al tiempo que necesita un sensor para
detectar un cambio en la variable mediday el respectivo cambio en la variable de
salida. Este tiempo depende del sensor; por g ., €l tiempo de respuesta del sensor
de referencia es 15 segundos.

Linealidad. Representalaproximidad delacurvacaracteristicade un sensor aunarecta
especificada. Si la curva es una linea recta, el sensor es lineal en su comportamiento,
y lasensibilidad es constante; esto facilitalas lecturas y lainterpretacion de los datos
del sensor. Sin embargo, muchos sensores tienen curvas caracteristicas no linedles, es
decir que la curva caracteristica del sensor se desviade unalinearectaideal.

Histéresis. Indica la diferencia entre los valores de salida correspondientes a la
misma entrada seglin la trayectoria seguida por € sensor, es decir segin s la
variable medida va en incremento o va disminuyendo. Cuando esto sucede se
dice que el sensor presenta histéresis. Por gemplo, en e sensor de referencia se
indica que la precision es de £2,5% desde 10% a 90% (tipico) hasta un maximo de
+3.5% incluyendo histéresis a 25 °C. Es decir que, a esa temperatura, el sensor se
comporta de forma ligeramente diferente.

Ejemplo 1
Ajuste de curvade calibracién de un sensor de humedad de suelo TDR de
fabricacién casera

La calibracion se realiza para un suelo franco-arcilloso con una capacidad de retencion
de agua del 60%. Paraello seinstal el sensor y se registraron los voltajes a capacidad de
campo, y durante el proceso de secado del suelo, hasta una humedad volumeétrica de 0.2
aproximadamente (20%).

El gemplo se puede replicar paso a paso accediendo a los siguientes materiales:

Datos: calibracion_TDR.csv
Script: Ejemplol-code.R

Para el ggemplo se utilizalenguaje de programacion R. Se puede copiar el codigo del
archivo de script en una consolade Ry gecutarlo lineaalinea. El codigo incluye la
conexion directa ala fuente de datos, por 1o que no es necesario precargar |os datos en la
maquinalocal.

Lafuente de datos es unatabla almacenada en formato csv, que contiene los valores de
voltaje suministrados por el sensor, con la humedad volumétrica correspondiente a cada
caso, medida directamente en las muestras de suelo:

HH

V tita

## 1 1010 0.5992967
## 2 1014 0.5935430
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## 3 1013 0.5848532

## 4 1007 0.5842133

## 51013 0.5787223

## 6 1014 0.5734501

Podemos también representar estos datos graficamente para ver la forma que tiene su
distribucion:
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Rango de medida:

Utilizaremos las funciones méximo (max()) y minimo (min()) para determinar los valores
maximos y minimos de voltaje de la serie.

Méximo: 1014

Minimo: 513

Margen:

Calcularemos la diferencia entre el valor maximo y el minimo de humedad

Margen: 0.4946355

Ajuste de la curva de calibrado:

Lacurva se puede gjustar de diversas formas. Después de redlizar varias pruebas, se
comprueba que lafuncién que mejor se gjusta a la distribucion de los datos es una
polinomial de grado 3:

## Residuals:

#t Min  1Q Median 3Q Max

##-1.5058 -0.2730 0.0015 0.3752 2.1511

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

## (Intercept) 9.545e+01 1.439e+01 6.635 1.17e-09 ***

#HV -3.665¢-01 5.629¢-02 -6.510 2.15¢-09 ***

## 1(V/A2) 5.074e-04 7.161e-05 7.086 1.26e-10 ***

#HI(VA3)  -2.337e-07 2.974e-08 -7.858 2.50e-12 ***

## ---

## Signif. codes: 0 "***'0.001 "**'0.01 "*' 0.05".'0.1"'"'1
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## Residual standard error: 0.5847 on 113 degrees of freedom

## Multiple R-squared: 0.9205, Adjusted R-squared: 0.9184

## F -statistic: 436.1 on 3 and 113 DF, p-value: <2.2e-16

A partir de este resultado se pueden transformar |os val ores de voltaje en contenido
volumétrico de agua en el suelo, aplicando la funcién polinomial de 3er grado que
contenga |l os parametros del model o (estimate). Dichos parametros se pueden extraer
mediante codigo, también para representar la curva caracteristica del sensor:

Ejemplo 2
Ajuste de curva de sensibilidad y calculo de la resolucion de un sensor de humedad
desuelo TDR defabricacion casera

Se utilizan los datos ajustados del Ejemplo 1 para eliminar la influencia de los errores.
. Datos: fitdata-TDR.csv

. Script: Ejemplo2-code.R

Calculamos la tasa de cambio por lavariacion unitaria de voltaje
## volt deltatita

## 1514 0.003211522

## 2 515 0.003190411

## 3 516 0.003169217

## 4 517 0.003147939

## 5518 0.003126581

## 6 519 0.003105143

El sensor calibrado tiene una sensibilidad casi nula para el rango entre 700 y 750 mV,
mientras que muestra una gran sensibilidad para valores por encima de los 900 mV.
Por tanto, es adecuado para medir suelos himedos, pero no tan adecuado en suelos
relativamente secos.
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Laresolucion sera el minimo cambio en contenido volumétrico que es capaz de detectar
por unidad de voltaje. Se utilizael minimo en valor absoluto de la matriz de diferencias:

[1]2.981374¢-07
El sensor tiene una resolucion muy elevada, de 0.0003 % V!
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Ejemplo 3

Curvade precision del sensor

Partimos de |os mismos datos del ejemplo 1.

. Datos:. calibracion_TDR.csv

. Script: Ejemplo3-code.R

#Hay que obtener los valores gjustados seglin el modelo para nuestra distribucion de
voltajey comparar €l valor esperado con el observado:

e
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El sensor tiene una exactitud aceptable, aunque mejor en los val ores extremos de
humedad que en los valores centrales
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L os aspectos indicados previamente son los mas importantes a la hora de elegir un
sensor (capacidad del sensor de medir la variable objetivo en el rango de interésy con
la exactitud requerida), pero hay otros que definen la fiabilidad de un sensor y que
también deben tenerse. La fiabilidad hace referencia a la capacidad de un sensor para
adquirir datos bajo determinadas condiciones durante un tiempo establecido (Tabla
1.1). Normalmente se determina como una probabilidad de fallo en un periodo de
tiempo o nimero de usos.

Por ello, debe tenerse en cuenta las siguientes caracteristicas:

 Vida de almacenamiento. Se refiere al tiempo en el cual € sistema puede estar
almacenado en determinadas condiciones sin que cambie sus prestaciones dentro
de ciertatolerancia.

¢ Vida de funcionamiento. Es la minima cantidad de tiempo en la que el sistema
debe funcionar de forma continua o en ciclos on-off 'sin cambiar sus prestaciones
dentro de ciertatolerancia

* Ciclosdevida Setratadel rango temporal duranteel cual e sistemadebe funcionar
sin cambiar sus prestaciones dentro de cierta tolerancia.

« Estabilidad. Son cambiosen las prestaciones del sensor en minutos, horas, diaso afios.

* Consumo de energia. Es muy importante verificar el consumo de electricidad del
sensor y encontrar la opcién de menor consumo o la capacidad de recarga cuando
se trata de sistemas portables que funcionen con bateria.

 Condiciones ambientales en las que se va a instalar e sensor, en particular en
sensores de campo que trabajan en condiciones ambientales muy contrastadas (g .,
&reas de montafia).

 Tipo y cantidad de acondicionamiento requerido por el sensor. Existen algunos
sensores que ya tienen un acondicionamiento integrado (conexion directa); hay
otros que reguieren un proceso apropiado de acondicionamiento.

Por Ultimo, hay que considerar €l precio, que puede ser limitante en muchas ocasiones, y
que va a determinan el tipo, el niimero y las caracteristicas de los sensores que finalmente
se puedan utilizar. En la Tabla 1.2 se indican, a modo de gjemplo, las caracteristicas de
un sensor comercial.

2.3. Tipos de sensores

Existe una gran variedad de aproximaciones para la clasificacion de los sensores, aunque
por simplicidad se pueden dividir en:
e Seglin el aporte de energia
o Moduladores: precisan unafuente externa de alimentacion.
o Generadores. toman Unicamente |la energia del medio donde miden.
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Tabla 1.2. Ejemplo de las caracteristicas del sensor de humedad relativa HOBO MX2301.

Caracteristicas

Rango: 0 a 100% HR: -40° a 70 °C; la exposicion a condiciones por debajo de -20°C o por encima de
95% HR pueden temporalmente incrementar el error del sensor de humedad en un 1%

Sensibilidad: 46 mV kPa’!

Exactitud: <1,5 %V (0 ~ 85 °C)

Precision: +2,5 % desde 10 % a 90 % (tipico) hasta un maximo de £3,5 % incluyendo histéresis a
25 °C; debajo de 10 % HR y sobre 90 % HR £5 % tipico

Resolucion: 0,01 %

Corrimiento: <1 % por afio tipico

Tiempo de respuesta: 15 segundos en aire moviéndose a1 m sec'!

Potencia de transmision: 1 mW (0 dBm)

Rango de transmision: Aproximadamente 30,5 m sin obstéculos

Tipo de transmision: bluetooth Smart (Bluetooth Low Energy, Bluetooth 4.0)

Intervalo de registro: desde 1 segundo hasta 18 horas

Modo de registro: Intervalo fijo (normal, estadisticas) o rafaga

Precision del reloj: =1 minuto por mes de 0° a 50 °C

Tipo de bateria: 2/3 AA 3,6 v litio, reemplazables por €l usuario

Vida de la bateria: tipicamente 2 aflos registrando cada 1 minuto y con el modo de ahorro de energia
apagado; tipicamente 5 afios registrando cada 1 minuto y con el modo de ahorro de energia encendido.

Memoria: 128 KB (63488 mediciones)

Tiempo de descarga de datos: aproximadamente 60 segundos; |os tiempos pueden aumentar
dependiendo de la distancia al registrador.

Dimensiones de carcasa exterior: 10,8 x 5,08 x 2,24 cm

Didmetro del sensor de temperaturay HR exterior: 1,17 cm

Largo del cable del sensor exterior: 2 m
Peso: 75,5 g

Materiales. acetal, junta de silicona, tornillos de acero inoxidable

Certificacion CE: este producto cumple con todas las directivas relevantes de la Union Europea
(UE). Este equipo hasido probado y cumple con los limites para un dispositivo digital de Clase B, de
conformidad con la parte 15 de las reglas de la FCC.

Rango de medida: 15 ~ 115 kPa Sefial de salida: 0,2 ~ 4,8 V (0 ~ 85 °C)

Consumo tipico: 7mA Voltaje de alimentacion: 4,85 ~ 5,35V
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e Seglin lasefial de salida

o Analégicos: la salida varia de forma continua. Normalmente la informacion
se basa en la amplitud. Cuando la informacién se basa en la frecuencia se
denominan “cuasi-digitales”.

o Digitales: lasalidavaria en pasos discretos.
 Seglin el modo de funcionamiento
o Deflexion: la magnitud medida genera un efecto fisico (deflexion).

o Comparacion: se intenta mantener nula la deflexion mediante
la aplicacién de un efecto opuesto a generado por la magnitud
medida.

e Segun la relacion entrada-salida:
o orden cero
o 1*orden
o 2% orden
* Segln €l principio fisico:
o resistivo
o capacitivo
o inductivo
o termoeléctrico
o piezoeléctrico
* Seglin lamagnitud medida:
o temperatura
° presion
o aceleracion
° pH
o (otras variables)
* Segln su posicion en el equipo:
° sensores externos
° sensores internos

En el caso de que hablemos de equipos de sensorizacion, éstos pueden clasificarse en:

* Modelos con sensores incorporados (sensores internos) (por g., temperatura y
humedad relativa; Figura 1.74).

» Modelos con puertos en los que se pueden yuxtaponer varios sensores (Figura
1.7a).

A continuacion, se debe seleccionar qué tipo de sensores se pueden instalar al data
logger:
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* Especifico: disefiado para un tipo particular de sensores. De esta forma, el usuario
sdlo tiene que programar los criterios de adquisicion de datos, ya que el data
logger esta programado previamente (Figura 1.7b).

* No especificos: En este caso, el usuario debe programar los sensores para la
conversion de los datos en los diferentes puertos del data logger. Un gemplo
frecuente son las estaciones meteorol égicas, que suelen incluir varios puertos que
permiten conectar diferentes sensores (por §., luz, temperatura, humedad, etc.).
En otros casos, €l data logger es capaz de detectar el tipo de sensor conectado y se
programa para transformar la sefial .

Sensor de

crecimiento
radia IR

<«+—— Sensor giroscopico
«—Memoriacaché

para almacenamiento
y descarga externa

de datos

3

" Temperatura

Y hur_nedad { Conector abaterias
Sensores dé ambiental Dendrémetro de larga duracion

flujo de savia | deinfrarrojos o apanel solar

y de humedad®
de la madera

Bateria recargable con
panel solar incorporado

Figura 1.7. Equipos de sensorizacion, colectores de datos y sensores: equipo de monitorizacion
de arbolado TreeTalker® TT+ de Nature 4.0 ® que incluye sensores internos (temperatura y
humedad relativa del aire, fotodiodos para transmitancia de copa, sensor capacitivo para densidad
de la madera) y sensores externos (de flujo de savia, dendrémetro de infrarrojos) (izq.); colector
de datos HOBO® modelo “MX2303" Outdoor con 2 canales para sensores de temperatura
externos consistentes de termistores encapsulados en acero inoxidable (inf. dcha.).

2.4. Almacenamiento y programacion

En los procesos de sensorizacion, los datos quedan almacenados tipicamente en un
dispositivo electrénico de registro o data logger, que es un grabador independiente o
integrado en el sensor y que registra los datos de las variables de interés en tiempo real
(ya sea la senal eléctrica —¢j., voltaje—, o la variable final —j., temperatura —). Los data
logger son uno de los instrumentos mas importantes de un trabajo de sensorizacion, ya
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que deben grabar miles de datos durante periodos prolongados de tiempo (meses o afios),
y en condiciones frecuentemente hostiles (al menos cuando se trabaja en condiciones de
campo). Un data logger esta definido por: 1) la frecuencia de muestreo, ii) el/los tipos de
entrada, iii) el nimero de canales, iv) € tipo de almacenamiento de datos, v) €l tiempo de
grabacion, vi) € interfaz de usuario, vii) lafuente de energia, y viii) € precio.

En la actualidad, muchos equipos de sensorizacion ya estan disefiados para que €l
data logger reconozca automaticamente los sensores, mientras que los programas
especificos de comunicaciéon facilitan la programacién general de la toma y
tratamiento de datos. Por gjemplo, los equipos TreeTalker® comercializa equipos
de sensorizacién con un determinado nimero de sensores (https://www.nature4shop.
com/) que disponen de un software de registro, almacenamiento, preprocesado y
transmisién que facilitala programacién. Para ello, cuentan con librerias de sensores
con |los parametros adecuados de transformacion de datos y llevan al usuario por una
serie de preguntas en relacion con latasa de toma de datos y el manejo de los mismos.
Otro ejemplo es el modelo CR1000X de Campbell (https://www.campbellsci.es/
¢r1000x), que permite integrar varios sensores en condiciones extremasy ofrece una
alta fiabilidad. Este data logger, al igual que otros equipos similares, mide |as sefiales
de los sensores seleccionados, controla las telecomunicaciones, analiza los datos,
controla dispositivos externos y almacena datos y programas en su propia memoria
en lenguaje de programacion CRBasic 0 através del programa PC200W; este ultimo
permite al usuario conectarse directamente con el data logger, generar nuevos
programas y grabarlos en su memoria. En otros casos, se usan plataformas abiertas,
con software de licencia publica (por €., Arduino; Figuras 1.8y 1.9).

Un problema importante cuando se trabaja en sensorizacion en e medio natural, en
particular en areas forestales, es el modo de comunicacion de los distintos sensores entre
si y del médulo central con la sefial telefénica para el envio de los datos (en caso de
estar disefiados con esta opcion). Muchos de los data logger comercializados indican el
procedimiento mas adecuado cuando se accede por primera vez a este tipo de sistemas.

3. Colectores de datos

La recopilacion, amacenamiento y andlisis de datos de sensores es uno de |os aspectos
mas importantes para la investigacion en campo. Una eficiente monitorizacion de las
variables ecofisiologicas demanda, en primer lugar, poseer unos conocimientos sélidos
para entender el funcionamiento de las plantas en el escenario de condiciones ecol bgicas
especifico donde se desarrollan y, en segundo lugar, controlar la instrumentacion necesaria
para extraer las fluctuaciones y respuestas en forma de datos reflejados por las variables
gue nos marcan dicha dindmica. Los resultados o datos deben tener una estructura y
un flujo lo mas consistentes posible en el momento de su adquisicion, para agilizar su
procesado y posterior interpretacion seguiin los objetivos marcados.
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Sensor de
E nivel de agua
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Arduino

PantallaLCD

Figura 1.8. Uso de plataformas abiertas con software de licencia piblica GPL Arduino. El
esquema representa lainstalacion de dos sensores, uno de humedad y otro de nivel de agua, para
controlar el riego automético mediante una bomba acopladaa un relé.

Figura 1.9. Detalle de controladores de equipos de sensorizacion basados en plataforma
Arduino. Los microcontroladores llevan acoplado un médulo de comunicacion inaldmbrica
para comunicarse con un equipo que actlia como coordinador, recibiendo lainformacion de los
diferentes controladores, almacenandola en una tarjeta de memoriay enviandola a un dispositivo
electronico remoto através de linea telefonica
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Los colectores de datos son dispositivos que permiten a los usuarios capturar y registrar
informacion sobre un entorno o proceso especifico, a menudo de forma remota, durante
un periodo de tiempo prolongado, utilizdndose con una mayor frecuencia en aplicaciones
en las que se deben tomar mediciones criticas de maneraregular y consistente. Inicialmente
los podriamos clasificar por sus caracteristicas seglin sean fijos o moviles, y estos, a su vez,
segun € tipo deintegracion con | os recopiladores de informacién, sensores o instrumentos de
deteccion similares que han sido calibrados paraser sensibles a ciertos estimul os ambientales.
Estos sensores pueden integrarse directamente en e dispositivo como componentes internos
fijos o conectarse externamente cuando sea necesario. Segun el fabricante y el modelo, el
colector puede ser disefiado con ambas posibilidades (Figura 1.10).

Figura 1.10. Ejemplos de almacenadores de datos: con sensores internos (data logger TG-4100 de
Tinytag con sensor de temperatura del agua) (izg.); con sensores mixtos (data logger Tinytag TGP-
4204 con sensor interno de temperaturay sensor externo PR1000) (centro); con sensores externos
(data logger M'SR255 que permite lamedicion simultanea de hasta 5 variables diferentes) (dcha.).

La gran mayoria de estos registradores son dispositivos que se alimentan de una bateria
para su funcionamiento, siendo compactas y altamente portatiles, convirtiéndose en un
elemento clave en la adquisicion de datos. Los almacenadores de datos con sensores
externos pueden estar o no disefiados para conectarse a un tipo y model o de sensor segln
sea la transformacion de la sefal directa (colectores especificos) o indirecta; es decir, S
estan o no preconfigurados con un programa previo de transformacion de la sefia. En
éstos Ultimos, es €l usuario el intermediario entre latomay latransformacion de la sefial
seguin lalectura de dato requerida (Figura 1.11).

Los colectores de datos pueden interactuar con una computadora y usar software para
el andlisis y la visualizacion de los datos recopilados, usarse como un dispositivo
independiente con unainterfaz local o conectarse de formainaldmbrica a un dispositivo
en remoto. La amplia gama de registradores existente incluye desde registradores de
funcidn fija de un solo canal simples y econdmicos, hasta dispositivos programables mas
potentes capaces de mangjar cientos de canales.
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Figura 1.11. Colectores de datos no especificos: Omega X series multi-channel Thermocouple
data loggers (izg.); CR6 y CR1000X data loggers de Campbell Scientific Inc.(dcha.).

3.1. Capacidad de almacenamiento de datos

L os registradores de datos utilizan un microprocesador, es decir una memoria interna
que opera para el almacenamiento de datos. La duracion del almacenamiento es €l
parametro mas relevante asociado a los colectores de datos y se define como el tiempo
durante el cual el colector sera capaz de aimacenar datos recibidos de los equipos y
sensores antes de alcanzar su capacidad de memoria. Este parametro esta directamente
ligado a la capacidad de memoria del registrador de datos, a ndmero de canales
utilizados, a tipo de sefial recibida y a la frecuencia de muestreo requerido por el
estudio o trabgjo.

Para determinar la duracién del recopilado de datos, simplemente hay que dividir
la capacidad de la memoria (nUmero de registros que el dispositivo puede grabar/
almacenar) por la frecuencia de muestreo. Por ejemplo, si se dispone de un registrador
de datos que puede almacenar hasta 50000 lineas de datos 0 “muestras’ delos equiposy
sensores que se han conectado a un canal y se desearegistrar 4 medidas cada minuto, el
registrador de datos puede operar durante 50000/4 = 12500 minutos, es decir alrededor
de 8,7 dias. Por el contrario, si se quiere saber |a capacidad de almacenamiento necesaria
para que €l colector de datos recopile informacion durante 1 afio, registrando 2 voltajes
a 1 Hz de pulso, se debe conocer el volumen de memoria ocupado por cada registro o
“muestra’. Por gemplo, suponiendo que cada registro se correspondiera con 16 bits o
2 bytes por cada segundo de procesado en € sistema binario, se requeriria almacenar
31.536.000 registros afio! (= 1 registro s' x 86400 s dia' x 365 dia afio'). A su vez,
asumiendo 16 bits de intensidad de corriente continua en 2 canales: 16 bits / 10-6 Mb
x 2 canales % 31.536.000 ~ 1010 Mb ~ 127 MB seria la capacidad de almacenamiento
requerida para el colector de datos.
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3.2. Principales componentes de los colectores de datos

Para ilustrar los componentes bésicos de un colector de datos, se ha elegido € modelo
CR1000X de Campbell Scientific (Figura 1.12). La parte mas relevante de un colector
de datos genérico no especifico es el panel de cableado, donde se realizan las diferentes
conexiones del colector con los equipos y la fuente de aimentacion. Los principales
componentes del panel de cableado de un colector genérico son:

» Terminalesde conexién de sensor es. Estosterminales permiten que el registrador
de datos mida, se comunique y alimente los sensores conectados. Para que un
registrador de datos interprete la sefial del sensor, la sefial de salida de éste debe
ser compatible con el terminal de entrada del registrador de datos a que esta
conectado. Dependiendo de la complejidad de su sistema de adquisicion de datos,
puede contener 10s siguientes tipos de terminales:

o

Entradas analégicas. incluyen entradas de voltgje y corriente. Se pueden
configurar para tomar mediciones de un solo extremo, midiendo el voltaje de
entrada con respecto a la toma de tierra, 0 medidas diferenciales, midiéndose
éstas entre dos entradas. Algunos sensores analdgicos son los sensores de
radiacion solar, los de nivel, etapa y flujo de fluidos, los contadores de pulsos y
los sensores de temperaturay humedad relativa, entre otros.

Contadores de pulsos:. utilizados pararegistrar la cantidad de veces que ocurre ago.
Estos contadores suman € ndimero de conteos en cada gecucion, lo que permite
determinar variables como la velocidad, el flujo y la intensidad de Iluvia. Como
gemplos, se puede mencionar a los sensores mecanicos de velocidad del viento,
los pluvidmetros de cubetas basculantes (tipping bucket) y los medidores de flujo.

Salidas de excitacion de voltaje conmutado: proporcionan excitacion de voltaje
programable para mediciones de puentes resistivos. Se pueden configurar para
suministrar una fuente de alimentacion de 3,3 o 5V de corriente continua para
alimentar sensores o alternar lineas de control.

Figura 1.12. Colector de datos (Data logger) CR1000X Campbell Scientfic, Inc. y sus principales
componentes: a) terminales de conexion de sensores, b) clavija de tomadetierra, ¢) conector de
alimentacion, d) puerto de comunicacion Ethernet, €) puertos multiusos, f) puerto para memoria

externa, tarjeta de memoria, y g) puerto de comunicaciones micro USB.
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o Puertos I/O digitales (entrada y salida): estan configurados como entradas
binarias para realizar funciones como la deteccion de estado o la lectura de
periféricos de expansion de medicion. Se puede programar individua mente
cada puerto como una salida de control para un dispositivo externo.

o Puertos de comunicacion: utilizados parapermitir latransferencia de datos entre
su registrador de datos y varios sensores inteligentes, siendo los protocolos
utilizados RS-232, RS-485 o SDI-12.

o Terminales continuos de 5V/12V: son fuentes de alimentacion reguladas para
sus sensores y otros dispositivos periféricos. En el caso de 12V conmutados,
solo requieren energia durante las mediciones.

e Clavija detierra. Esta lenglieta de tierra conecta el registrador de datos a tierra
como medidade proteccidn delosrayoscercanos, a desviar losvoltagjestransitorios
lgjos de la electrénica. Protege, a mismo tiempo, de descargas electroestéticas y
ayuda a asegurar mediciones anal dgicas libres de ruidos.

« Conector de alimentacién. Proporcionaterminales para conectar el registrador
de datos a los cables de su fuente de alimentacion. Este conector se utiliza,
principalmente, para conectar baterias de 12V, aunque también se pueden
conectar fuentes de carga de hasta 32V CC, como un convertidor de energia o
panel solar.

e Puerto Ethernet. Normalmente se utiliza para comunicaciones IP con el software
especifico segun el tipo de registrador y/o fabricante. También se puede conectar a
una camara o sensor habilitado para Ethernet.

 Puertosde usos miltiples. Sirven para conectar €l registrador de datos a sensores
inteligentes que presentan componentes internos de medicion y procesamiento,
dispositivos de comunicacién, como médems de radio o celulares y periféricos de
expansion de medicion.

* Puerto detarjeta de memoria. Este tipo de puerto permite guardar la memoria
interna del registrador en una tarjeta 0 microtarjeta, pudiéndose transportar
facilmente hacia otro tipo de dispositivo donde poder visuaizar, procesar y
analizar |os datos almacenados.

e Puerto Micro USB. Se utiliza para programacion y pruebas del registrador
de datos. De manera paralelay en ausencia de fuente de alimentacién externa,
este puerto puede suministrar energia de 5V al registrador de datos, suficiente
para la configuracion y algunas de las mediciones. Igualmente se puede
utilizar la transmision remota de datos la conexion inalambrica o Ethernet no
son factibles.

Algunos elementos, como el puerto USB o laranura para memoria externa, pueden variar
dependiendo del fabricante o entre model 0s, pero estos elementos suelen estar presentes,
de unau otraforma, en lamayoria de los colectores.
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4. Principios de funcionamiento de algunos sensores frecuentes en el
campo de la ecofisiologia vegetal

L as variables ambiental es afectan la composicion, laestructura, €l crecimiento, lasaludy
la dinamica de los ecosistemas forestales. Por €llo, la medicién de datos meteorol 6gicos
es fundamental para la interpretacion de los procesos ecofisiologicos. En este contexto,
los principales objetivos de la sensorizacion para el seguimiento ecofisiolégico en masas
forestales son:

* recopilar datos para describir las condiciones ambientales y caracterizar la
disponibilidad de los recursos primarios para el crecimiento y desarrollo de
las plantas;

* caracterizar larelacion delas condiciones ambientalescon el estado del ecosistema;

* identificar e investigar indices y factores de estrés para las masas vegetales de las
zonas a estudiar, como condiciones y eventos climéticos extremos (por ejemplo,
heladas, calor, sequia, tormentas e inundaciones);

 construir series de datos temporales continuas en largos periodos que cumplan
con los requisitos de andlisis adicionales (estadisticas y modelos) de las
respuestas de los ecosistemas en condiciones ambientales reales y cambiantes
(por gjemplo, célculos del balance hidrico, disponibilidad de agua para el rodal,
crecimiento, ciclo de nutrientes), asi como efectuar evaluaciones integradas
en varios aspectos de las parcelas bajo estudio (por gjemplo, evaluacion de la
condicién de la copa, deposicion de contaminantes atmosféricos, incremento,
fijacion de carbono).

Se describen a continuacion, por grupos de variables, los principales dispositivos
disponibles en el mercado.

4.1. Micrometeorologia

La magnitud y los cambios en € tiempo de las variables meteorol égicas deben evauarse
con lamayor precision posible para poder utilizar |os datos meteorol 6gicos como factores
explicativos. Los datos de las estaciones meteorologicas nacionales no son suficientes, en la
mayoriadeloscasos, pararepresentar lascaracteristicasdeareasboscosas. Lascaracteristicas
geograficas abruptas de muchas zonas dedicadas a uso forestal afectan al flujo de aire y
limitan larepresentatividad de | os datos meteorol égicos por la heterogeneidad espacial (por
gemplo, ubicacién, atitud, exposicion, pendiente). Por ello, dentro del érea forestal, e
control meteoroldgico en zonas especificas a estudiar proporciona informacion local sobre
los factores basicos que influyen en los ecosistemas forestales. Los datos meteorologicos se
utilizan para derivar los flujos y la deposicion de contaminantes atmosféricos en las masas
forestales, asi como los ciclos del aguay de los elementos, lavitaidad, €l crecimientoy la
fenologiay €l estado de las copas delos arboles.
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Existeunaampliagamade sensorescapacesde control ar todas| asvariablesmeteorol 6gicas
a través de un unico controlador con tecnologia de medicion de vanguardia con un
registrador de datos incorporado, que almacena las mediciones en unamemoriano vol &il
a prueba de errores. Estos equipos incorporan, en su mayoria, pantallas LCD que verifican
las condiciones actualesy las lecturas histéricas que pueden ser transferidas remotamente
a través de diferentes lineas de comunicacién inaldmbricas. A modo de gemplo, en la
Figura 1.13 se muestra una estacién completa del fabricante Spectrum Technologies
WatchDog®. Esta estacion cuenta con 10 dispositivos diferentes, incluidos sensores para
monitorizar ladirecciony velocidad del viento, la precipitacion, lahumedad relativay la
temperatura del aire, la radiacion incidente y la presion barométrica; sus caracteristicas
principales se recogen en laTabla 1.3.

Anemdémetro a }:—l
digital 1

Sensor de
radiacion PAR
(400-700 nm)

. | Barémetro

digital

I & .'.‘ e
I' .-‘l\l' e, Piran6metro

S | : digital
digital | i . (30% 1100 nm)

Sensor de temperatura
y humedad relativa st Sonda de temperatura
— del suelo

Figura 1.13. Microestaci6n meteorol 6gica WatchDog de Spectrum Technologies con 4 puertos
externosy principales componentes (ver especificaciones en la Tabla 1.3).

Pluviémetro

Tabla 1.3. Principales especificaciones técnicas de los componentes de estaciones meteorologicas.

Unidades Alturao
Parametro de medicion Rango de mediciéon | Precision por profundidad de
registrador | medicion (m)

Velocidad del viento 0-280 km/h +5 % 1 +4
Direccién del viento 2° incremento +7° 1 +4
Precipitacion 0,01 pulgadas (0,25 cm) +2 % 1 +1,5
Temperaturadel aire -40a 100 °C +0.7 °C 1 +1,5

_ 202100 % +3 % 1
Humegiad relativa (punto 5a50°C +15
de rocio) 12 °C 1

-73 a 60 °C

Temperatura del suelo -40 a 100 °C +0,7 °C 4 -0,5
Radiacion solar 1-1250 W m™? +5 % 2 +1
Radiacion PAR o quantum 0-2500 pmol m? s'! +5 % 2 +1
Presién barométrica 880-1080 hPa +1.7 hPa 1 +1
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4.2. Mediciones del estado de energia del suelo: contenido volumétrico de
agua y temperatura del suelo, potencial de agua y tensiémetros.

El contenido y la capacidad de retencion de agua es una de las caracteristicas que influye
demaneradeterminanteen lafertilidad del suelo. El contenido volumétrico variatemporal
y espacialmentey se relaciona directamente con ladisponibilidad de agua paralas plantas
y con otras variables fisiologicas, como los potenciales hidricos y la transpiracion.

Existen en el mercado multitud de instrumentos capaces de medir los flujos de agua en
el suelo, e estado de energia o potencial de agua en el suelo (Figura 1.14 y Tabla 1.4),
aunque basicamente se pueden agrupar en 4 tipos segiin su principio de funcionamiento:

¢ Tensidmetros. Son sensores de tipo mecanico que miden el déficit de presion en un
tubo lleno de agua, producido por la absorcion de dicha agua por €l suelo através
de una matriz porosa.

» De conductividad y resistivos. Miden las propiedades de la corriente eléctrica
al pasar a través del suelo y la relacionan con la cantidad de agua. La medida
es indirecta y requiere calibracion. Los més comunes son los tipos TDR (Time
Domain Reflectometry).

 Capacitivos. Se basan en las propiedades de los condensadores, midiendo la
intensidad del campo dieléctrico entre lasonday el suelo.

* De pulso de calor. Tienen un funcionamiento similar a las sondas de flujo de savia
de pulso de calor. EI mas simple consiste en dos sondas paralelas; una de €ellas
emite un pulso de calor y otra registra la velocidad e intensidad con la que se
transmite dicho pulso por el suelo.

Figura 1.14. Ejemplos de sensores de variables de estado de energia del suelo: sensores HOBO
de contenido volumétrico de agua (S-SMC-MO005) (sup. izq.) y de temperatura del suelo
(S-TMB-M002) (inf. izq.), que se conectan al data logger mediante un puerto USB; sensor
inaldmbrico HOBO RXW TEROS 21 de potencia de agua en €l suelo y temperatura; tensiémetro
64xx series de SpectrumTechnologies (dcha.) (ver especificaciones técnicas en la Tabla 1.4).

Los tensidmetros (Figura 1.14. dcha)) se colocan en campo con la copa de ceramica

firmemente en contacto con el suelo en la zona de raices de la planta. La taza de ceramica
es porosa para que €l agua pueda moverse a través de ella'y equilibrarse con € agua
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del suelo, creandose un vacio parcial a medida que el agua se mueve desde el tubo del
tensiémetro sellado. El vacio provoca unalectura en el indicador de vacio resultando en
unaindicacion directa de las fuerzas de atraccion entre €l aguay las particulas del suelo.
A medidaque €l suelo pierde humedad (se seca), € potencial hidrico disminuye (aumenta
latension) y aumenta la lectura del vacudmetro (tensiometro). Por e contrario, cuando
Ilueve el contenido de agua del suelo aumenta, disminuyendo latension y reduciendo la
lectura del indicador de vacio. De esta forma, un tensiémetro registra continuamente las
fluctuaciones del potencial hidrico del suelo en condiciones de campo.

Tabla 1.4. Principales especificaciones técnicas de los medidores de estados de energia del suelo.

Unidadespor | Altura o profundidad de

Rango de medicion | Precision

registrador medicion (m)
0a0,55 m* m? +3 %
S-SMC-M005 4 -(0,25-1)
a0ab0°C +2 %
S-TMB-M002 -40a 100 °C +0.2 % 4 -(0,25-1)
TEROS 21 -2000 a -9 kPa +10 % independiente -(0,25-0,5)
Tensiémetro 0a850 hPa +2 % independiente -(0,25-0,5)

4.3. Sensores de mediciones fisiologicas

La interaccion de los procesos y mecanismos fisiologicos de las plantas bajo el dominio
de factores ambiental es es una disciplina experimental basica que debemos conocer para
entender el funcionamiento de las plantas. Se pueden identificar algunos parametros
basicos del funcionamiento biolégico de las plantas que describen con precision su
estado fisiologico; estos parametros, conocidos como parametros fisioldgicos, pueden ser
relacionados con pardmetros medibles a través de sensores. Entre ellos, destacan cuatro,
que suelen medirse con frecuencia con la ayuda de sensores:

« Transpiracion. Eslatasa de evaporacion de agua desde |os tejidos fotosintéticos.
Esta regulada por la apertura estomatica y las condiciones ambientales
(principalmente temperatura y humedad relativa del aire). Se relaciona con
la fotosintesis y, en general, con la fisiologia de las plantas por ser uno de los
mecanismos que regula el potencial hidrico (debido al déficit de vapor que genera
en las hojas) y la presencia de aguay CO, en el interior de |as hojas (debido ala
apertura estomatica). Se estima de forma indirecta a través de la medida de flujo de
savia, paralo que se utilizan diferentes tipos de sondas, como las sondas Granier.

* Potencial hidrico. Esla presién equivalente de la columna de agua en los tejidos
conductores de la planta que permite e movimiento del agua de las raices a las
hojas. Se mide con la cAmara de Scholander. Este equipo suele usarse con la
misma frecuencia y bajo las mismas condiciones que los equipos de medida de
fotosintesis; normalmente, no suelen tener conexidn con colectores de datos.
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 Fotosintesis neta. Es la tasa de intercambio gaseoso, medida como la cantidad
de CO, fijada en el proceso fotosintético. Es la principal actividad metabdlica de
la planta, altamente sensible a estados alterados como consecuencia de la presion
de factores de estrés bidtico o abidtico. Se estima a través de la diferencia de
concentracion de CO, y agua en un circuito cerrado de gases con analizadores de
infrarrojos (IRGAS). Estos equipos requieren un grado de atencién elevado, por 1o
gue no suelen formar parte de instalaciones auténomas y se utilizan en campafias
de medidas puntuales.

e Crecimiento radial. Se trata de la variacion del didmetro del arbol a una atura
determinada. Se estima con un dendrémetro.

Estas medidas suelen, ademés, completarse con otro tipo de medidas estructurales que
aportan informacion adicional y mejoran lainterpretacion de las variables con respecto a
estado de la vegetacion, especialmente las relacionadas con €l indice de &reafoliar (LAI).

Medida de la velocidad y flujo de savia

El flujo de savia es sinonimo de movimiento de agua en las plantas (aunque el fluido
en el tallo no es agua pura sino savia). En plantas lefiosas, el flujo de savia se mide con
un sensor en la albura (no debe confundirse con la savia elaborada que circula por €l
floema de las plantas).

El flujo de savia también es sinonimo de transpiracion y, ocasionalmente, de
evapotranspiracion (ETo). Sin embargo, el flujo de savia no es estrictamente
transpiracion ni evapotranspiracion, sino el movimiento del fluido dentro de las plantas
(la transpiracion es la pérdida de agua de la planta en forma de vapor de agua, y la
evapotranspiracion es la transpiracion mas la evaporacion del agua de otras superficies,
particularmente del suelo). La savia contiene otros elementos, como nutrientes y
hormonas, por lo que sus caracteristicas no son exactamente las del agua pura. Sin
embargo, la medicion del flujo de savia y la estimacion del uso total de agua de la planta
se considera, a menudo, una aproximacion cercana a la transpiracion una vez que se
han incluido los factores de correccion apropiados en su célculo. Cual quier movimiento
ascendente de la savia, desde la raiz a las hojas, se relaciona con la transpiracion de
agua en las partes verdes y con el déficit de vapor que genera, lo que se traduce en un
potencia hidrico negativo en la hojay el movimiento del agua desde las partes de la
planta con potencial es hidricos mayores.

Latranspiracién de una planta se puede medir anivel del &rbol completo. Segin lateoria
de la conduccion y la conveccion del calor, lavelocidad de la corriente de transpiracion
en el tronco de un érbol se puede estimar a partir del transporte (de la transmisién) de
un pulso de calor que se aplicaal tallo en un punto. El movimiento del pulso de calor se
rastrea a través del arbol. Dependiendo de como se aplique el calor, los sensores de flujo
de savia se pueden clasificar en dos grupos principales: 1) pulso de calor (ver un ejemplo
de este tipo de sensor en laFigura1.15y Tabla 1.5), y ii) calentamiento continuo.
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Figura 1.15. Sistema de medicion flujo de savia aplicando método
de pulso de calor: sensor SFM1 de ICT International Ltd. (ver
especificaciones en la Tabla 1.5).

Tabla 1.5. Principales especificaciones del medidor de flujo de savia SFM1.

y HR Resolucién | Precision medida Pulso de calor/duracion

Rango de Rango de T* Duracion

medicion
10250 °C 20 julios (max 40 julios)
-100a 100 cm h'! 0,0lcmh! | 0,5cmh! | 120 seg 3min (10 min
0-99 %
recomendado)

* Sensores de pulso de calor (HPV)

Paramedirelflujo desaviaserequiere medirlavelocidad del calor (V,,cmh) monitoreando
latasade cambio en latemperaturadel pulso de calor. EI modo de funcionamiento de este
tipo de sensores es el siguiente: el pulso de calor es emitido por una sonda (cal entador)
gue se inserta en el vastago; posteriormente, la temperatura se controla mediante otras
dos sondas (denominadas sondas de termistor, T, y T, en la Figura 1.16); finalmente, se
realizan una serie de correcciones y célculos para convertir el V, observado (cm h') en
flujo de savia (kg h'). Dentro de la familia de métodos de pulso de calor, las dos técnicas
mas practicadas son: el método T-max y el método de relacion de calor.

o Método T-max

Mediante la aplicacién de este método, se busca el tiempo que tarda en observarse el
aumento maximo de temperatura (T, ) en las sondas que se instalan en |a direccion del
flujo (vertical ascendente) respecto de la sonda calentada (T,, Figura 1.16).

La velocidad de calor (V,, cm h') esfuncionde T, y se puede determinar mediante la
siguiente expresion matemética:
V,= (N0 4kT )/ T, ) x 3600 [1]
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Figura 1.16. Ilustracion de la técnica de flujo de savia (método de
propagacion de pulso de calor). Lasondadel calentador (en rojo) se
insertaen el vastago y se instalan dos sondas adicionales (T, y T,)
equidistantes de la sonda del calentador. El elipsoide rojo simboliza
el campo de calor después de que se aplicaal tallo un pulso de calor
de unaintensidad determinada.

Donde x es la distancia (cm) entre T, y €l calentador, k es un parametro clave que define
ladifusividad térmica (cnm? s') delaalburay T (s) esel tiempo necesario paraa canzar
el maximo aumento de latemperaturaT,.

Inevitablemente, la instalacion de las sondas en el véastago provoca que la abura se
contraiga, obstruyendo parcialmente el flujo natural de los fluidos. Los efectos derivados
de la herida ocasionada se corrigen aplicacion la siguiente expresion:

V.=a+bV, +cV,? [2]
Donde a, b, y ¢ son coeficientes empiricos determinados en funcion de los tamafios de las
sondas y la anchura de la herida. Finalmente, V_se convierte en flujo de savia (Q, cm®

cm? h'), pudiéndose representar como un flujo volumétrico (kg h') unavez considerada
el areadelaabura(A):

Q=((V, p, (6, + M. 6,)) / (5,,5,)) x 3600 [3]

Dondep, Y p,, son ladensidad (kg m”) de laaburasecay del agua, respectivamente; ¢,y c,
son la capacidad calorifica especifica (J kg! °C!) de lamatriz de madera secay lasolucion
de savia, respectivamente; y m_es el contenido de humedad de laabura (kg kg').

o Método derelacion de calor

Este método calcula V, apartir delarelacion entre el aumento de temperaturade lasonda
del termistor superior (T,) y lasondainferior (T,). Normalmente, esta relacion se calcula
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como lamedia de varias relaciones (AT1/AT2) medidas entre 60 y 100 s después de cada
pulso de calor, estimada a partir de lade laexpresion:

V.= (kIX) 8T x 3600 [4]

Donde k es ladifusividad térmica (cm s'), x esladistancia (cm) entre el calentador y los
termistores y 6T es el In (AT /AT2), siendo AT, y AT, el aumento de temperaturaen T,y
T,, respectivamente.

Similar a método Tmax, las ecuaciones 2 y 3 se utilizan paratener en cuentalas heridas
y estimar con precision un flujo volumétrico.

* Sensoresde calor continuo

En este tipo se distinguen: los sensores de calor continuo con disipacion técnica (TDP) o
método de Granier, que se describe a continuacion, y 1os sensores que siguen € método
de equilibrio térmico del véstago.

o Método de Granier

Los sensores de disipacion térmica o método de Granier se componen de dos sondas
(agujas) idénticas de aproximadamente 1 mm de didametro y 20-50 mm de longitud. Cada
sonda contiene una termocupla de a eacién de cobre (Tipo T) y una espiral de resistencia
que crea una zona de calentamiento de 10-30 mm de largo. La diferencia de temperatura
entre las dos sondas del sensor es trasmitidaatravés delasefia producidapor laconexion
de ambas termocuplas. Las dos sondas son instaladas en el tronco o larama; la superior
a, aproximadamente, 10 cm de lainferior. Las sondas son insertadas en la albura dentro
de tubitos de aluminio.

La sonda superior es calentada con una corriente constante que generalmente oscila en
torno a 0,2 vatios (W) de potencia. La sonda inferior es la sonda de referencia, ya que
no es calentaday se mantiene a la temperatura del |efio. El sistema registrala diferencia
de temperatura entre las dos termocuplas (dT). La velocidad del flujo de savia marca la
diferencia de temperatura entre las dos sondas. Cuando no hay flujo de savia durante la
noche toda la energia es disipada por conduccién en €l lefio y se produce un maximo de
dT (Figura 1.17). Ocurriendo lo contrario en torno al mediodia, cuando la savia circula
por la albura, dT disminuye porque la sonda calentada es enfriada por la fraccion de
calor disipado por conveccion (Granier, 1985). Es en este momento cuando se produce el
maximo movimiento de flujo de savia en la planta.

Medida del potencial hidrico en la planta (cAmara de Scholander)

A través de uso de este instrumento se puede conocer e estado hidrico de la planta. El
potencial hidrico es la caracteristica fisica que define la tendencia del agua a trasladarse
de un punto a otro dentro de la planta (de los mayores val ores de potencia alos menores).
Se mide en megapascales (MPa) y se relaciona con la disponibilidad hidricaen e suelo (a
mayor contenido de agua, mayor diferencia de potencia entre las raices y las hojas), con
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|as condiciones ambientales (unamayor temperaturay menor humedad relativadel airey la
accion del viento favorecen una mayor transpiracion y, por lo tanto, aumentan el potencial
hidrico) y con el funcionamiento biol 6gico delas plantas (como |as estrategias de captacion
de agua; asi, las plantas isohidricas cierran estomas y mantienen el potencial cuando la
disponibilidad de agua es reducida, mientras que las anisohidricas tienen la estrategia de
aumentar la transpiracion y elevar la diferencia de potencia entre laraiz y las hojas para
aumentar |la capacidad de absorcion de agua por las raices (Quero et al., 2011)).

Paramedir el potencial hidrico seutilizalacamarade Scholander, cuyo principio consisteen
introducir lahojao ramillo amedir en unacamara donde se aumentala presién bombeando
un gas inerte, hasta que la presion en la camara iguda la presion negativa en la hoja,
momento en el que la savia del xilema comienza a fluir en sentido contrario, observandose
su salidapor e extremo del tallo o peciolo (Figura 1.18).

Se puede definir el potencial hidrico en la planta en una serie de momentos a lo largo del
dia. Idealmente, se toma la primera medida antes del amanecer (potencial en pre-dawn),
momento en el que la presidn se encuentra mas relacionada con la disponibilidad de agua
en e suelo. Se recomienda repetir e proceso cada cuatro horas hasta la puesta de sol y en
diferentes estaciones para estimar fluctuaciones bajo distintos regimenes de temperatura,
precipitacion y humedad relativa.

manguito de goma

tapa

gas
comprimido

Figura 1.18. Esquema de una bomba de Scholander (izq.); camara modelo SEC-3115P40G4V22
de ICT International (dcha.) (ver especificaciones en la tabla 1.6).

Tabla 1.6. Principales especificaciones del medidor de potencial hidrico SEC-3115P40G4V22.

Rango de medicion | Rango de T*y HR ‘ Resolucion Precision ‘ Duraciéon medida
-40 a 60 °C )
64 mm < lum +3°C 5mina5h
0a100 %
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De manera alternativa, se puede llevar a cabo la medicion del potencial hidrico en
cua quier momento del dia bajo condiciones controladas. En este caso, se colocalahojao
ramaen el interior de unabolsa de pléstico que no deje pasar laluz y, asi, evitar cualquier
intercambio gaseoso. Pasado un tiempo considerable (preferentemente tras una noche) se
alcanza el equilibrio entre el potencial hidrico de esabolsay el del tallo de la muestra a
analizar, lo que permite tomar medidas no condicionadas por la hora solar.

Medida de fotosintesis, intercambio de gases y fluorescencia de clorofila en la planta
(circuito de gases acoplado a IRGA)

El IRGA es un sensor que mide la concentracion de determinados componentes en
gases mediante la medida de la absorbancia del gas en el infrarrojo. Es muy utilizado
para medir concentraciones de aguay CO, en €l aire. Existen numerosos modelos de
equipos que utilizan IRGAs acoplados a un circuito de aire con una cdmara de medida
para medir tasa de intercambio gaseoso en vegetales, con lo que se puede calcular la
tasa de asimilacion neta, o fotosintesis (A). Entre ellos, uno de los analizadores més
utilizados en el campo de la ecofisiologia es el analizador de gases LI-COR ® (Figura
1.19). Este equipo portatil consiste en un circuito de gases acoplado a una camara
hermética donde se deposita la muestra (hoja o ramillo), que contiene dos sensores
de andlisis de gases por infrarrojos (IRGAs) para controlar la entrada y salida de CO,
y H,O en la camara. Ademas, permite obtener un control automatizado sobre todas
las condiciones ambientales de la hoja, como la temperatura, la intensidad luminica
recibida y la tasa de flujo gaseoso, pudiendo alcanzar mediciones de alta precision de
diferentes variables asociadas a la fisiologia vegetal.

Los equipos mas avanzados, como el modelo LI-6400XT de LIC-COR, ofrecen grandes
prestaciones en cuanto al control de los analizadores de gas, la rutay las condiciones
de flujo y las respuestas térmicas (Figura 1.20). El analizador estd equipado con
dispositivos para humidificar o secar la corriente de aire independientemente del
caudal circulante, a poseer un control automatico de vapor de agua. También permite
el control de un flujo estable de CO,, elimindndolo del flujo de aire con un filtro o
incorporandolo de formacontroladaal circuito através de un inyector de CO,. Ademas,
permite monitorizar las condiciones de luminosidad, tanto mediante la medida de la
radiacion incidente, como a través de dispositivos de luz PAR artificial acoplados a la
camara, asi como latemperaturadel aire en la camara, que también se puede estabilizar
mediante unos médul os Peltier acoplados alamisma. Todas estas prestaciones permiten
una alta precision y flexibilidad en cuanto a su operatividad.

Los flujos de CO,, H,O 'y la conductancia estomaticaanivel foliar se pueden caracterizar
a través de mediciones de intercambio de gases. Adicionalmente, las mediciones de
fluorescencia de la clorofila, que permite este dispositivo con un sensor adicional que se
acoplaalacamarade medida, proporcionainformacién sobrelos procesos defotosintesis,
incluyendo la tasa de transferencia de electrones (ETR) alimentada por laluz solar y la
extincion no fotoquimica (NPQ) que protege las hojas contra los efectos nocivos cuando
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Figura 1.19. Sistema de medicion de fotosintesis portatil LI-6800 LI-COR
(ver especificaciones en la Tabla 1.7).

Tabla 1.7. Principales especificaciones del sistema de medidor de fotosintesis portatil LI-6800 LI-COR.

Ratio
Presion Precision Sensitividad Rango T* circulacion

Rango de
(uﬁneglgl?,?l) (umol mol®) | (umol mal?) | (umol mol) O eI

(umol s?)

CO, Gasanalizador

Funcionamiento
400, 4 segsefial | 2170de <+1 variaciéon | (0a50°C)
0-3100 ’ lectura 200; N - 680 — 1700
(RMS <0,1) a400 Almacenamiento
+2 a <200
(-20 2 60 °C)
H,O Gas analizador
Funcionamiento
- al5% de o
0-75 A10 dsegsefid ||y aass, (0a50°C) 0- 1400
(RMS <0,01) 1008 a <5 Almacenamiento
’ (-20 2 60 °C)

Figura 1.20. Detalle de la camara de medida del LI-COR LI6400XT, con el sensor de
fluorescencia y emisor de luz PAR acoplado.
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se absorbe luz en exceso. Al medir de manear simultanea la fluorescencia de clorofila A
y el intercambio de gases, se puede obtener un resultado mas eficiente de las reacciones
de fotosintesis que producen y consumen energiaa mismo tiempo. Larelacion de ambas
medidas es una medicion de la eficiencia de la planta en el uso de la energia procedente
de la luz absorbida necesaria para asimilar el CO,. De esta forma, se puede estudiar las
afecciones producidas por estreses ambientales, como la escasez de precipitacion y el
aumento de temperaturas.

La camara de flujos de CO, en suelos no profundos es otro dispositivo que se puede
acoplar al equipo; permite hacer mediciones rapidas para conocer |a variabilidad espacial
delarespiracion del suelo en un area determinada.

Medida del crecimiento radial (dendrémetro de banda automatico)

Un dendrémetro es un dispositivo que se utiliza paramedir 1as dimensiones de |a seccion
deun arbol. En su formamés simple, un dendrémetro puede ser una cinta métricao regla
que rodea el tronco de un arbol (Figura 1.21). Este medidor, conocido como dendrometro
manual, puede dejarse colocado y monitorizarse diaria, semanal 0 mensua mente para
registrar el crecimiento de las plantas.

Figura 1.21. Dendrémetro de banda automético DRL 26C de Environmetal Measuring Systems Brno
(ver especificaciones en la Tabla 1.8).

Tabla 1.8. Principales del dendrometro DRL26C.

Rango de mediciéon | Rango de Ty HR Resolucién Precision Duracién medida
-40a60°C0Oa o .
64 mm 100 % <1lpm +3°C 5mina5h

Existen otros sensores para medir €l incremento del radio de una seccion del tronco. Por
gemplo, el sensor de posicion giratoria no invasiva mide el diametro de la seccion 'y su
crecimientoy registralos datos internamente (Figura 1.21). El registrador de datosinterno
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permite evaluar el crecimiento a largo plazo através de los registros de los cambios en
el didmetro del tallo con una resolucién de 0,001 mm, resolucién con la que se pueden
observar las fluctuaciones diarias en el tejido del tronco producidas por la temperatura y
las variaciones diarias del flujo que circula por ¢l. Estas fluctuaciones, al combinarse con
las fluctuaciones del flujo de savia, dan lugar a una correlacion entre el agua consumida y
la compresion de la hidréulica funcional del érbol.

Medida del indice de area foliar (LAI)

La cantidad y espesura del follaje en una copa o dosel vegetal es un indicador de
estructura valioso, que se relaciona con el estado fitosanitario del arbol o con el efecto
de estreses abioticos, como la temperatura o la falta de agua. Ademés, la frondosidad
y €l estado de una copa se relaciona con la capacidad de transpiracion de la planta y,
por tanto, con €l potencial hidricoy el transporte de aguay nutrientes en la planta. Esta
frondosidad se estima através del indice de areafoliar (LAl por sus siglas en inglés) y
se puede estimar en base a la rapidez con que se atendiala radiacion a medida que pasa
por la copao dosel (Figura1.22).

Figura 1.22. Sensor LAI LiCOR LAI 2200C (izq.) (ver especificaciones en la Tabla 1.9);
esquema de los componentes del sensor (dcha.).

Tabla 1.9. Principales especificaciones del medidor de indice de area foliar LAI 2200C.

Sensor 6ptico
Precisiéon Ve £
Radiacién Rango long Cubier ta. angulo
onda nominal
Anillo 1: 0,0a12,3°
-20a 50 °C i nm T '
4207% g agsy, | Morizond 3202490 nm | Anillo 3: 32,4 a43,4°
Almacenamiento 25mCEPa | 99,9% a 650 o o
40 2 65 °C cielo abierto | nm Anillo 4: 47,4 a 58,1

Anillo 5: 62,3 a74,1°
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La medida de esta atenuacién en un dispositivo LAI se realiza en cinco angulos desde el
cénit, permitiendo obtener orientaci on de los objetos detectados. El sensor Optico proyecta
laimagen de su vista casi hemisféricamente a través de los cinco detectores dispuestos
en forma de aros concéntricos (Figura 1.22). Cuando el sensor se encuentra nivelado en
orientacién cenital, € detector nimero 1 medird el brillo situado encimay el detector
nimero 2 medird el brillo de un aro centrado en el angulo cenital de 68°. Una medicion
normal consta de un minimo de 10 nimeros, 5 proceden de la sefid de los detectores y
los 5 restantes son las lecturas llevadas a cabo con el sensor situado debajo del objeto/
vegetacion amedir. Con laorientacion del sensor haciael cielo, se calculan losvalores de
transmitancia vegetal dividiendo los pares correspondientes a partir de ellas. La cantidad
foliar (indice de area foliar, LAI) y la orientacion (angulo promedio de la inclinacion
foliar, MTA) son estimadas a partir de las transmitancias en los cinco angulos cenitales.

5. Diseiio de una instalacion de sensores proximos auténomos en
sistemas forestales

Las preguntas que nos hacemos a la hora de definir nuestro trabajo (qué medir y como donde
y cudndo medir) hacen referencia directamente a disefio experimental, entendiendo como tal
la determinacidn de aspectos como € nimero de localizaciones a monitorizar, € nimero de
individuos, |as repeticiones necesarias, € nimero de sensores o latemporalidad de lamedida.

Existe un gran numero de detalles que van a influir en las respuestas a estas preguntas, y
gue determinarén la calidad de nuestras estimacionesy de |os resultados que obtengamos.
Entre estos detalles hay que considerar 1os que vienen impuestos por el tipo de sensor
que se vaya a utilizar. Dependiendo de la naturaleza y la magnitud de la variable que
se desee monitorizar y del equipo elegido, la instalacion de los sensores nos planteard
unas restricciones o condiciones especificas. A continuacion, se resumen una serie de
restricciones impuestas por la localizacion del sensor, €l origen de la caracteristica a
monitorizar y latemporalidad de la medida.

5.1. Restricciones del disefio experimental en funcion de la localizacion del sensor

Como se ha visto con anterioridad, los sensores utilizados para € monitoreo de la
vegetacion pueden dividirse, segiin su localizacion, en sensores de suelo y sensores de
arbol, copa o dosel.

Sensores de suelo

L os sensores que miden las caracteristicas de un suelo presentan, en general, el problema
de la variabilidad espacial del mismo. Normalmente, dicha heterogeneidad suele
abordarse en el sentido vertical, colocando sondas a diferentes profundidades, como se
hace cominmente con las sondas de humedad (Figura 1.23).

60



Sensorizacién proxima auténoma de arboles

w

n°desegmentos 6 4
longitud (cm) 90 60 45

o ¢ Ocm

O

O

O
©)

15cm
O

O
O
N

O OO 30cm

e [ ¢
O, 45¢cm
ol (o
4
O
O 60 cm
N 5
O 75cm
o 6
e posiciondelos 90 cm

sensores de temperatura

Figura 1.23. Soluciones pararecoger la variabilidad vertical de las caracteristicas de suelo:

instalacion de sensores de humedad de suelo a varias profundidades (izq.); sensor capacitivo

multiprofundidad RXW-GPxA de HOBO (centro) y nimero de segmentos y profundidad de
medicion de los model os disponibles (dcha.).

Existen diferentes aternativas. los equipos de multiples canales que monitorizan la
humedad de sondas enterradas a diferente profundidad (Figura 1.23 izq.) y los sensores
multiprofundidad, como la sonda capacitiva HOBONet® que es capaz de determinar la
humedad del suelo hasta 90 cm en 6 secciones diferentes (Figura 1.23 centro y dcha.).

En cualquier caso, estas instalaciones no recogen la variabilidad horizontal del suelo, por
lo que se debe valorar cudl es la importancia de dicha heterogeneidad en los resultados
gue se obtengan. Puede suceder que se esté més interesado en la heterogeneidad
horizontal dentro de una parcela que en la vertical, por lo que se reduciria el nimero de
sensores en profundidad y se aumentaria el nimero de localizaciones donde enterrarlos,
0 viceversa. En este Ultimo caso, se deberia considerar la opcién de adquirir sensores
como el HOBONet®, aunque su coste sea mas elevado. Asi, todas estas ponderaciones y
decisiones van a condicionar el nimero de repeticiones que se puedan tener, asi como la
calidad final de las estimaciones de la variable en cuestion.

Sensores de arbol, copa o dosel

Lasrestricciones queimponen |os sensoresinstaladosen laparte aéreadelaplantaguardan
relacion, normalmente, con la estructura de la misma. Un caso tipico es lainstalacién de
dendrémetros en masasforestalesirregulares, en masasen las que el manejo incluyapodas
0 en masas Situadas en zonas abruptas; en resumen, masas en las que laformay posicién
del tronco de los arboles presente gran variabilidad entre individuos. Los dendrometros
mecanicos tienen bajo coste y, por tanto, la mejor opcion suele ser colocar tantos como
pies monitorizados tengamos; sin embargo, hay que considerar el trabajo que conlleva
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latoma de datos y €l mantenimiento de los mismos. Los sensores proximos auténomos
que miden crecimiento diametral solucionan estos problemas, pero plantean otros retos,
como la imposibilidad de colocar uno por cada pie, 1o que nos lleva a tener que decidir
qué pies son los més representativos de la masa. Lo mismo sucede con |os dispositivos
utilizados para determinar caracteristicas de la copa o dosel como la transmitancia, o
la medida directa o indirecta de LAI, como por gemplo el sensor multiespectral que
incorpora el equipo TT+ de Nature4.0® (Figura 1.24). La medida de LAI se relaciona
de forma estrecha con las caracteristicas de transmitancia y reflectancia de la copa, que
dependeran por supuesto de la especie, €l estado de madurez del arbolado, su fenologiay
manejo, y las condiciones|uminicas del momento delamedida. Si se pueden controlar las
variables anteriores, es posible crear relaciones significativas entre LAl y transmitancia o
reflectancia capturada por un sensor. Con este fin, se pueden colocar sensores espectrales
debajo 0 encima de una copa para monitorizar LAI de una forma continua.

En este caso, el resultado final dependera de la estructura de la copa, de la posicion del
sensor, y también de su instalacion (orientacidn). También hay que valorar lanecesidad o
posibilidad de establecer repeticiones. Por Ultimo, uno de los pardmetros més utilizados
en la monitorizacion de especies lefiosas, el flujo de savia, plantea otros retos especificos,
asociados por un lado a la variabilidad en formay tamafio de los fustes, y por otro lado
ala especie que se esté monitorizando. En primer lugar, hay que ser meticulosos con la
colocacion de las sondas, pero, ademés, hay que tener en cuenta la capacidad de reaccion
de la planta ante la herida que supone la colocacion de la sonda. Esto influira en el tiempo
en el que la sonda de flujo de savia va a estar midiendo correctamente, por lo que debemos
prever su recambio, y lalocalizacion de la sonda en las sucesivas instal aciones.

Figura 1.24. Sensores de transmitancia y reflectancia de copa: sensor TreeTalker (Nature 4.0)
equipado con un sensor zenital multiespectral de 12 bandas (seinstala bajo copa, en el tronco, con
una inclinacion entre 15 y 25° sobre la vertical del tronco) (izq.); sensor de reflectancia y NDVI 'y dos
sensores de infrarrojos Apogee de Edaphic Scientific instalados sobre la copa de una encina (dcha.).
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6. Aplicacion de la sensorizacion proxima al sector forestal

Uno de los retos mas importantes en el manejo de masas forestales es la comprension
de las respuestas de |la masa forestal a las perturbaciones y a cambio climético. Estas
respuestas son compl gjas, yaque no atafien auna plantasino aun complejo de vegetacion,
manejo y presiones externas. La pregunta que podemos hacernos pues es ¢como podemos
aplicar la ecofisiologia y los sensores préximos auténomos para predecir y entender las
respuestas de arboles individuales a las condiciones ambiental es?

Latendencia actual en el manejo de masas forestales es la aplicacion de técnicas de
analisis espacial como soporte de una gestion eficiente de grandes areas. Este analisis
espacial se basa mayormente en el uso de sensores remotos aéreos y de satélite, y
sistemas de informacion geografica. Estas técnicas utilizan los modelos, que son
aproximaciones a la realidad, para analizar y predecir el estado vegetativo de una
masa, la produccién y los aprovechamientos de la misma, pero por su naturaleza
(un modelo es un constructo estadistico-matematico que utiliza unas variables
independientes para predecir el comportamiento de una variable objetivo), estos
analisis necesitan datos ambientales y del comportamiento de la vegetacién en las
masas forestales para su gjuste.

Paratener unamejor comprension 'y mejores predicciones de las respuestas de | os bosgues
alas condiciones ambientales cambiantes se requieren estudios de respuesta de arboles
individuales. El empleo de fuentes de datos de monitoreo in situ impulsan el control
forestal al aumentar las escalas espaciales y temporales del monitoreo, traduciéndose en
unamejor comprension de los procesos forestales y las amenazas potenciales.

Los asuntos que mas atencién requieren actualmente en nuestras masas forestales son
la produccion sostenible, las perturbaciones (incendios, plagas, fenébmenos naturales),
y €l decaimiento forestal. En estos tres ambitos, la sensorizacion proxima autonoma de
arboles individuales ofrece numerosas posibilidades para la obtencion de un enorme
volumen de datos de gran calidad, que ayuden a modelizar y evaluar, entre otros, 10s
siguientes procesos:

* Los sensores de flujo de savia, humedad (de suelo y madera) y meteoroldgicos,

ayudan amonitorizar €l riesgo de incendio o procesos de estrés.

e Los dendrémetros son imprescindibles para estimar la produccion de biomasa
arbolada.

 Lossensoresespectralesdecopa, LA, fotosintesisy potencial hidrico, caracterizan,
mediante la ecofisiologia, la respuesta diferencial del arbolado ante diferentes
tipos de estrés bidtico y abidtico, ayudando en la gestion del decaimiento y las
enfermedades forestales.

* Se pueden usar diferentes sensores para evaluar la estabilidad estructural del
arbolado, permitiendo prevenir riesgos en arbolado urbano ante fenémenos
meteorol 6gicos extremos.
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Por otro lado, y como se dijo al inicio de este capitul o, |as posibilidades de sensorizacion
en el entorno forestal han aumentado al tiempo que ha disminuido el coste de adquisicién
y la dificultad de manejo y mantenimiento de estos sensores. Los primeros equipos
disponibles eran equipos muy costosos, utilizados para investigacion, y que requerian
de instalaciones complicadas, con baterias, sistemas de recuperacion de datos y
adimentacién complejos y costosos. En la actualidad, existen numerosas empresas que
ofrecen soluciones compactas, basadas en tecnologias inaldmbricas, més baratas y con
necesidades de alimentacion mucho menores, que permiten el establecimiento de estas
parcelas a un coste y con un esfuerzo asumible. Por tanto, la implementacion de estos
sensores en el ambito de lagestion forestal es un proceso en marchay que no tiene vuelta
atrés, como ya se esta viendo en el campo de la agricultura.
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Sistemas de monitorizacion
a escala de bosque

Oscar PEREZ PRIEGO
Andrew S. KOWALSKI|

Resumen

La técnica de covarianza de remolinos —traduccién mas aproximada de su término anglosajon eddy
covariance (EC)— es un método micrometeoroldgico muy popular en la actualidad para observar
directamente los intercambios de gases traza, como el CO, y el vapor de agua, y energia en superficie.
Al ser un método no destructivo que permite la medida directa a grandes escalas espaciales (e.].
escala de rodal y bosque), esta técnica tiene un amplio campo de aplicacion en el ambito agroforestal,
la industria y el medio ambiente. Sin embargo, el uso del método EC esta limitado por una serie de
consideraciones en la instalacion de una torre EC, ademas de por otros aspectos tedricos asociados
a la medida de flujos turbulentos. Aunque se han propuesto diferentes enfoques, la medida EC
conlleva un tratamiento complejo de los datos brutos que ayudan a minimizar sesgos metodologicos
y permiten mejorar la robustez y comparabilidad de los resultados. A modo de introduccion, este
capitulo proporciona una guia practica abordando consideraciones basicas desde la instalacion de
una torre EC, hasta aquellos aspectos teoricos del procesado y analisis de datos EC, asi como los
recursos necesarios para derivar series temporales de los principales componentes de los flujos de
gases y energia a nivel de bosque. A través de una serie de ejercicios practicos, ilustraremos casos
reales del uso de datos EC y ofreceremos una vision general de algunas de sus aplicaciones dentro
del ambito agroforestal.

Palabr as clave: Eddy covariance, productividad primaria, evapotranspiracion, balances de energia.
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1. Introduccién

Los organismos vivos que constituyen nuestros ecosistemas naturales, principalmente plantas
autotréficas, intercambian materia y energia en respuesta a las condiciones ambientales y
a la disponibilidad de recursos. A nivel de arbolado o cubierta vegetal, dicha respuesta es
la expresion integrada del funcionamiento de un ecosistema y refleja importantes aspectos
ecoldgicos, como productividad o acumulacion de biomasa, regulacion del ciclo hidrolégico
y nutrientes, conservacion del suelo, entre otros servicios ecosistémicos. Dichas respuestas
pueden ser evaluadas a través de un conjunto de propiedades biofisicas de la cubierta vegetal,
las cuéles pueden ser conceptualizadas como propiedades funcionales de los ecosistemas
(Reichstein et al., 2014). Determinar estos pardmetros es fundamental, ya que nos reflejan
como la energia fluye en un dosel y se diversifica en forma de flujos de radiacion, flujos de
calor sensible, flujos de calor latente y flujos fotosintéticos. Dichos intercambios de masa
(gases) y energia ejercen una influencia en las caracteristicas y composicion gaseosa de la
troposfera y, por tanto, mantienen una retroalimentacion con el clima.

Sin embargo, definir y predecir el conjunto de factores que determinan la funcionalidad
de nuestros ecosistemas es altamente complejo y enormemente limitado por una serie de
factores de tipo climatico y antropogénico (modelos de gestion del paisaje y del suelo).
Esta complejidad se ve agravada por las incertidumbres propias de un escenario de cambio
climatico. En este contexto, los modelos de vegetacion (o incluso los denominados
modelos de superficie terrestre) surgen como una herramienta clave para reducir tales
incertidumbres. Dichos modelos, sin embargo, requieren parametros de entrada, como
la estructura del arbolado, el albedo, la cantidad de follaje, el contenido de pigmentos
fotosintéticos, entre otras variables biofisicas, que son validados con observaciones
directas del intercambio de gases y energia en superficie. Por tanto, la combinacion de
técnicas de monitorizacidon continua que operen a escalas espaciales y temporales son
fundamentales para su aplicacion en modelos de vegetacion.

Con un gran foco en las interacciones entre la cubierta vegetal y clima, en este capitulo
nos centraremos en desarrollar métodos de medida de flujo de gases (principalmente CO,
y vapor de agua) y energia (radiacion de onda corta y larga, flujo de calor al suelo) en un
bosque. En particular, y a modo de inmersion practica de un lector poco familiarizado con la
micrometeorologia, nos centraremos en el método de covarianza de remolinos (traduccion
mas aproximada de su término anglosajon eddy covariance (EC)). En este sentido, daremos
conceptos basicos y herramientas ttiles para el procesado y andlisis de datos EC, asi como los
recursos necesarios para derivar series temporales de los principales componentes de los flujos
de gases y energia a nivel de cubierta vegetal. En primer lugar, describiremos los principales
elementos de una torre cldsica de EC, incluyendo su conjunto de variables meteoroldgicas
asociadas. Una vez familiarizados con los componentes basicos del instrumental EC,
desarrollaremos métodos de calculo de propiedades ecosistémicas (ej. eficiencia en el uso
del agua y la radiacion, conductancia de la cubierta) que emergen de dichas observaciones.
A modo de ejercicios practicos, ilustraremos casos reales del uso de datos de EC. Estos casos
ofreceran una vision general de algunas de sus aplicaciones dentro del &mbito agroforestal.

67



Capitulo 2

2. Bases cientifico-técnicas

2.1. Principios basicosy conceptos

Transporte de masas

Antes de avanzar en materia, debemos sefalar que la técnica de EC es un método
en continuo desarrollo y que existen varias corrientes segun se interprete la ley de la
conservacion de masas. Esta ley proporciona el fundamento fisico que explica los
mecanismos de transporte e intercambio de gases y energia en la superficie de la capa
limite atmosférica. Aunque entender los fundamentos de la medida EC requiere ciertos
conocimientos previos en micrometeorologia, lo cual esta fuera de nuestra intencion en
este capitulo, intentaremos ofrecer algunos aspectos basicos en el disefio experimental e
implementacion de la técnica de EC para la medida de flujos turbulentos.

Asumamos primero que el intercambio de gases entre una superficie dada y la atmoésfera
ocurre por un proceso meramente difusivo. A modo de ilustracion, imaginemos una capa
de aire en contacto con una superficie de agua que se encuentra a 25 °C y en saturacion
(humedad relativa del 100 % y a nivel del mar). Estas condiciones podrian reflejar la
presion parcial de vapor de agua de la atmdsfera saturada dentro de los estomas (pequefios
poros donde intercambian gases las hojas), que seria de 3,16 kPa. La presion atmosférica
a nivel del mar es de 101,325 kPa, por lo que la fraccion molar de vapor de agua en aire
dentro de la hoja seria del orden de un 3 % (algo considerable en comparacion con ladel
CO, que es de aproximadamente un 0,04 %). Si ahora asumimos que la capa de aire en
contacto con una cubierta vegetal se encuentra por debajo de saturacion (50 % de humedad
relativa), tendriamos una presion de vapor de agua de 1,58 kPa (1,5 %). Este gradiente de
presion de vapor de agua (déficit de presion de vapor, VPD) 0 concentraciones forzaria
un movimiento libre (transferencia difusiva) de moléculas de vapor de agua desde la
hoja hacia la atmdsfera (evaporacion o, comunmente denominado, transpiracion).
Debemos tener en cuenta que la capa de aire cercana a la superficie esta sujeta a fuerzas
de flotabilidad debido a cambios de densidad. Ademas, esta ilustracion es un caso
simplificado de la realidad, ya que estariamos ignorando otros mecanismos de transporte,
como la conveccion forzada por la velocidad del viento, que determina en muchos casos
la transpiracion. En el caso de una cubierta forestal, mientras el componente de transporte
difusivo es regulado por la fisiologia de las plantas, el transporte por conveccion forzada
se veria afectado por el grado de rugosidad de la superficie; de ahi la importancia de la
estructura de un bosque en el intercambio de gases y energia.

Sin embargo, existen otros flujos de masa asociados a estas tasas de transpiracion. Por
ejemplo, en el caso de las plantas observariamos un flujo descendente de dioxido de
carbono (CO,) proporcional a las tasas fotosintéticas de las hojas. En cierto modo,
entendemos que la cantidad de CO, en la cavidad subestomdtica debe encontrase
en menor concentracion que la atmosfera (ej. en torno a 410 ppm, pero en continuo
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crecimiento debido a las emisiones antropogénicas de CO,). A pesar de este gradiente
de concentraciones de CO,, este flujo fotosintético no seria puramente difusivo debido a
la interaccion entre el flujo ascendente de vapor de agua (H,0) y el flujo descendente de
CO.,,. Es decir, ambos flujos no actiuan realmente en paralelo o de forma independiente
como hemos asumido previamente.

A diferencia de la interpretacion clasica, veamos ahora qué otros aspectos fuerzan la
direccion de los flujos cuando un componente no difusivo recobra mayor entidad. Por
ejemplo, unidades tipicas de la eficiencia en la transpiracion en un olivar (cantidad de CO,
asimilado en la fotosintesis por unidad de agua perdida por transpiracion) sugieren que
las hojas asimilan entre 5 a 30 g de CO, por cada litro de agua evaporado a lo largo de un
dia (Villalobos €t al., 2012; Pérez-Priego €t al., 2010). Es decir, usando unidades molares,
un minimo de dos moléculas de CO, fluyen dentro de un estoma (digamos por nanémetro
cuadrado por segundo) mientras 1000 moléculas de H,O saldrian en sentido contrario. En
términos masicos y no en numero de moléculas, este movimiento de moléculas de distinta
naturaleza se podria simplificar como un flujo neto de aire fluyendo desde los estomas
hacia la atmdsfera. Imaginad 5 individuos de 48 kg subiendo por una escalera mecanica
cuando hay 1000 individuos de 18 kg rodando hacia abajo a la misma vez. Obviamente, en
términos masicos, esto lo podriamos ver como un flujo neto de personas bajando a pesar
de ese movimiento inercial ascendente. En el caso de una hoja, debido a que el aire esta
enriquecido en vapor de H,0, podriamos verlo también como un flujo neto de aire fluyendo
por los estomas hacia la atmosfera; de ahi que el intercambio de CO, en las plantas deba
ser evaluado mas alla de la perspectiva clasica de un transporte puramente difusivo de
moléculas moviéndose desde una fuente a un sumidero (Kowalski, 2017). Ademas, esta
interaccion se da en otros gases como el oxigeno (O,), que se encuentra a concentraciones
mas considerables (21 %) en comparacion con el CO, o el H,O. A la vez, segin la
estequiometria de la fotosintesis, el estoma emite una molécula de O, por cada molécula
de CO, que asimila. En este caso, ;qué direccion de difusion seguiria para el caso del O,?

La direccion de difusion del O, se aclara del mismo modo con una sencilla conversion
de unidades en cuanto a los flujos de magnitudes conocidas. Es decir, si aislasemos todas
las moléculas emitidas en un area de un nanémetro cuadrado durante un segundo en una
hoja, observariamos que, por cada 1000 moléculas, 999 serian H,O y s6lo una de O,.
Ahora bien, al permitir que estas moléculas con 1 parte por 1000 de O, se mezclen con
una atmosfera que es de 210 partes por 1000 de O,, sen qué direccion seria la difusion
de O,? Creo que deja claro que el O, se difunde hacia la fuente de O,, es decir hacia la
superficie, cuya mayor influencia sobre el O, es la dilucion evaporativa. Sin embargo, no
es realmente el gradiente en la fraccion molar (o molecular) lo que determina el flujo,
si no el de la fraccion masica. Es decir, si la superficie emitiese 21 % de O, (y 79 % de
H,0) habria difusion de O, desde la superficie hacia la atmosfera (y jojo!, difusion de
H,O jhacia la superficie!), ya que cada molécula de O, pesa mas que una de H,O. En el
segundo caso de emision de 21 % O,y 79 % H,0, la fraccion maésica seria mas grande
que la del aire ambiental, porque cada molécula de aire seco (no O,) pesa mis que una de
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H,O. Es decir, en el aire seco, el O, es 21% volumétrico (o molar) pero 23% de la masa,
mientras en el aire emitido por la superficie (sobre todo H,0), el O, es 21% volumétrico
pero 32% de la masa.

Una vez vista la importancia que recobra la naturaleza masica en el componente N0
difusivo del flujo, es importante que definamos una densidad de flujo (F,) como lacantidad
de materia i (¢j. referido como gramos de un gas traza como CO,, H,0, O,, CH,, N,O, o
incluso calor) que se mueve a través de un area definida y en un determinado intervalo
temporal. Por tanto, el area o escala de referencia (que puede venir definida como la
superficie de una hoja (ver capitulo 1), planta entera o una parcela (Figura 2.1)), es
precisamente otro de los aspectos clave de este capitulo. A partir de ahora nos referiremos
a escala de cubierta (ej. en un ambito forestal podriamos definirlo a la de bosque), y F,
vendria definido por unidad de superficie de suelo (m?) y por unidad de tiempo (s*!). En
este sentido, ademas de las caracteristicas de la vegetacion (ej. cantidad de hojas por
unidad de suelo o indice de area foliar), otros aspectos relevantes a estas escalas son los
factores micrometeorologicos que caracterizan F..

En adelante, seguiremos con la interpretacion clasica de F, para facilitar al lector el concepto
de medida a escala de bosque con la técnica EC. Desde un punto de vista de la dinamica de
fluidos, el transporte asociado a F, en un ecosistema es definido por un movimiento cadtico
forzado por las condiciones ambientales (¢j. viento, radiacion, cambios en la concentracion,
humedad y temperatura del aire), ademas de las propiedades de la superficie, que en gran
medida viene definida por la estructura de la vegetacion. Debido a ese movimiento cadtico,
F, se clasifica en la micrometeorologia tradicional como un flujo turbulento. Siguiendo esta
interpretacion, en esta seccion nos centraremos en los aspectos técnicos de la medida de F, con
EC y lo contextualizaremos dentro de la perspectiva de la ecofisiologia forestal (Figura 2.1).

I » Flujo por unidad de superficie de bosque (m-2)
indice de &reafoliar (m? hojam2 superficie) ‘

Flujo por unidad de superficie de hoja (m-2)

Figura 2.1. Representacion de flujos en superficie desde la escala de hoja,
de arbol individual hasta la de bosque.
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Interacciones entre el bosquey la atmésfera

El concepto de transporte de masas es fundamental para entender aspectos esenciales del
funcionamiento de un bosque en respuesta al ambiente. La medida de F, en una estacion de
EC refleja funcionalidades de un bosque que emergen de la coleccion del conjunto de hojas
(o plantas) y de otros atributos que conforman el suelo. Para el caso de CO, (F ) o vapor de
agua (F ), los procesos que subyacen son de gran relevancia para el estudio de la fisiologia
del bosque en toda su amplitud temporal (desde segundos a décadas) y espacial (desde unos
cientos de m? hasta hectareas). Asi, cabe destacar la influencia de eventos climaticos en
procesos biologicos que ocurren a pequefias escalas temporales. Por ejemplo, la intensidad
de luz a lo largo de la mafiana afecta a la fotosintesis en una determinada estructura de
bosque; durante la tarde, podriamos observar la respuesta de los estomas a variaciones
ambientales como la temperatura y/o la humedad. Esta respuesta estomatica es fundamental
en el control hidrico, ya que refleja como la planta controla la pérdida de agua a través de
los estomas por la transpiracion. A mayores escalas, la cantidad de agua evaporada por
un bosque a la atmosfera (evapotranspiracion, F ) es fundamental para entender aspectos
climaticos, como la persistencia de precipitaciones en un determinado lugar. Otro elemento
clave en el balance energético es la manera en la que una cubierta de un bosque interacciona
con la radiacion. Por ejemplo, el albedo de una determinada superficie vegetal tiene un
impacto en la importancia relativa de F con respecto a la cantidad de calor emitida (F ).
Desde un ambito mas forestal, la medida del intercambio de masas y energia con la técnica
EC proporciona una informacion precisa para evaluar distintos tratamientos silvicolas.

Aspectos basicos de la técnica de medida

Basicamente, el método de EC calcula F, a partir de la covarianza entre las fluctuaciones
de la velocidad vertical del viento y la concentracion de cualquier gas traza, incluyendo
CO,, H,0, O,, CH,, N,O, o incluso calor. Por tanto, los instrumentos basicos en una
estacion de EC son un anemoémetro tridimensional de respuesta rapida, que mide la
velocidad del viento en sus tres direcciones (usualmente 10 o 20 Hz), y un analizador de
gases por infrarrojos de similar frecuencia para medir gases, principalmente CO, y H,0
(aunque existen otros analizadores centrados en otros gases como CH,, N,O, etc.).

Para ayudar en la descripcion de la técnica de medida de EC, nos ayudaremos de la ilustracion
en la Figura 2.2. La condicion necesaria es que las moléculas de CO, y H,O contenidas en una
“microparcela” de aire cercana a una superficie (¢j. hoja, suelo) son idealmente transportadas
verticalmente por fuerzas de flotabilidad (bouyancy, conveccion libre) y/o por conveccion
forzada (viento), como hemos descrito previamente. En realidad, este transporte vertica es
mediado por un flujo turbulento de aire compuesto por numerosos remolinos de diferentes
tamafios (o frecuencias) que van rotando en todas las direcciones. Durante el proceso de
transporte, las parcelas de aire que entran en contacto con la superficie del suelo (y/o vegetal)
intercambian masa (ej. CO, y H,O a través de la fotosintesis/respiracion y transpiracion,
respectivamente) y energia (ej. temperatura). Por tanto, en el proceso natural de la fotosintesis,
las microparcelas de aire que contactan la superficie de una hoja pierden una cantidad de CO,
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Flujo = velocidad del viento x concentracion

Concentracion atmosférica de vapor de agua

Conveccion forzada _ (humedad del aire)
> Parcelade aire Parcelade aire
en movimiento en movimiento
ascendente og f & descendente

—»
m ‘ﬂg Evaporacion

—_— )

_—

EEEE— ( ) M oI éculade
2 vapor de agua

Perfil del Viento

Figura 2.2. Tlustracion del proceso de intercambio y transporte de vapor de agua en superficie:
transporte neto de moléculas de vapor de agua hacia la parcela de aire al contactar con la
superficie vegetal.

en proporcion a la velocidad del proceso de captacion de CO, por los pigmentos fotosintéticos.
Ademas, dicha microparcela de aire se vera humidificada con la ganancia neta de moléculas
de H,O equivalente a las tasas de transpiracion. Como hemos detallado, esta ganancia de H,0O
tiene un impacto en la densidad de los gases de la microparcela. Por ejemplo, la concentracion
de CO, en la microparcela de aire se veria afectada por el efecto de dilucion asociado a la
ganancia de moléculas de H,O. Por tanto, el flujo a estimar es sensible al efecto de dilucion. En
realidad, la densidad del aire de la microparcela (asi como la de cualquier constituyente) se ve
influenciada por otros factores, como las fluctuaciones de presion atmosférica y temperatura,
ademas de las variaciones de humedad que acabamos de describir (Webb et al., 1980). Un
aspecto fundamental del mecanismo de transporte que debemos considerar es que, cuando
la superficie de contacto estd mas caliente que el aire, las microparcelas de aire en contacto
directo con la superficie pierden densidad y empiezan a moverse verticalmente siguiendo
movimientos caoticos en forma de remolinos (eddies), transportando asi materia y energia
a una cierta velocidad (velocidad vertical del aire). Como veremos en la siguiente seccion,
estos cambios de densidad precisan correcciones. Aunque el calculo y procesado de los
flujos turbulentos es matematicamente complejo, la idea principal es que, si medimos cuatro
variables claves como son la concentracion del componente i, la humedad, la temperatura y
la velocidad vertical del aire, podemos conocer F.. El principio fisico es simplemente que, si
conocemos cuantas moléculas se transportan en movimiento descendente en un determinado
momento (tiempo 1, t1) y cuantas moléculas se transportan subsecuentemente en movimiento
ascendente (tiempo 2, t2) en un mismo punto, podemos calcular el flujo vertical de masas en ese
punto para un determinado periodo (t2-t1). Asi, el flujo vertical puede ser representado como
la covarianza de la velocidad vertical y la concentracion del escalar de interés. Obviamente,
el reto del instrumento incide en el hecho de que dichas fluctuaciones ocurren de forma muy
rapida, por lo que se precisa un analizador y un anemémetro de respuesta rapida (> 10 Hz).
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Generalmente, si F, se refiere a CO,, este flujo define el intercambio neto de CO,
(tipicamente denominado NEE, del inglés Net Ecosystem CO, Exchange). Para el caso
del H,O, este flujo define la evapotranspiracion (ET, dada generalmente en unidades de
mmol m? s!, aunque también en mm h™' (particularmente en el ambito de la hidrologia);
o como flujo de calor latente (F ) si lo expresamos en términos de energia (W m?). De
hecho, debido a que el sistema monitoriza procesos de intercambio de calor, otra variable
de relevancia es el flujo de calor sensible o cantidad de calor emitido por la superficie
(F,, W m?). Desde un punto de vista de la conservacion de la energia, la suma de F,
y F,, equivale a la energia disponible que resultaria del componente radiativo como la
radiacion neta (R ) restando el flujo de calor al suelo (G del inglés ground) (Figura 2.3).

R-G=F +F, []

Dichas variables son generalmente medidas en una estacion de EC y proporcionan
informaciéon de coémo la energia fluye en un bosque y, por tanto, de relevancia para
estudiar su funcionamiento y su interaccion con el clima. En este sentido, la razén de
Bowen, conocida como la ratio entre F,, y F, es ampliamente usada. Por ejemplo, una
cubierta forestal con bajo F y alto F, es caracteristica de un bosque de ambientes aridos,
y una cubierta con alto F 'y bajo F, es mas propio de cultivos bien regados o de zonas
mas himedas. Generalmente, se observa una proporcionalidad entre F y NEE. Por
tanto, la interaccion entre F y F , y su relacion con NEE reflejan, en amplios rasgos, la
disposicion espacial (y funcional) de nuestros bosques en relacién con las condiciones
climaticas. Estos aspectos de funcionalidad, ademas de los parametros biofisicos que lo
definen, serdn tratados con mayor detalle a lo largo del capitulo.

Flujo decalor (Fy,)
Flujo radiativo (Rp) Evaporacion (Fy)

t ¢

W

Flujo de calor del suelo (G)

Figura 2.3. Componentes radiativos (R,) y no radiativos (F , F,, G) del balance de energia
intercambiados en un bosque. El componente radiativo R, es el balance de la radiacion
incidente y reflejada de onda corta y larga representadas por las cuatro flechas en color rojo
y amarillo. Por tanto, R (y la energia disponible) se ve influida por las propiedades de la
superficie (ej. albedo, emisividad).
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2.2. Ventajasy limitaciones

La técnica de EC es considerada como la técnica mas precisa y directa para medir los
intercambios de gases y energia entre la superficie y la atmosfera. La principal ventaja
es que es un método no invasivo y que, por tanto, permite medir flujos sin perturbar el
entorno que es generalmente referido a un area extensa que puede llegar a cientos de
hectareas, como es el caso de una torre de 80 m de altura situada en la Amazonia. Ademas,
el sistema de EC es altamente flexible y facilita su aplicacion en diferentes ambitos, desde
la agronomia hasta la climatologia. Podriamos resaltar que esta técnica tuvo su mayor
auge en los afos 90 y hoy en dia cuenta con redes consolidadas de colaboracion, como
el Sistema Integrado de Observacion del Carbono (ICOS; http:/www.icos-etc.eu/icos/
home) de ambito europeo, hasta redes globales como FLUXNET (https://fluxnet.org/).
Como aspectos mas limitantes, podriamos mencionar que su aplicacion esta generalmente
restringida a ciertos requerimientos locales: superficies planas (o de baja pendiente), con
poca variabilidad espacial y/o de las condiciones ambientales (estacionalidad).

3. Diseiio experimental, implementacion y preprocesado de flujos

3.1. Diseflo experimental eimplementacion

El nivel de simplificacion de los equipos de EC es un aspecto fundamental en el disefio
experimental de una torre de EC. Como hemos comentado previamente, la medida de F,
requiere un anemdmetro tridimensional y un analizador de gases de alta frecuencia. Sin
embargo, una estacion de EC tipica cuenta con un equipo meteorologico para la media de
variables ambientales basicas, como la temperatura, la humedad relativa, la radiacion y la
precipitacion. En un grado de mayor complejidad, una estacion de EC completa contaria
con informacién adicional del suelo, incluyendo contenido de humedad y temperatura,
fluyjo de calor, aspectos mas detallados del balance radiativo (radiacién incidente y
reflejado de onda larga y corta), asi como concentraciones de gases a lo largo del perfil de
la torre y variables biologicas (ej. temperatura de la vegetacion).

Aunque sin entrar en mayores detalles, cabe mencionar que el consumo de energia requerido
esta determinado fundamentalmente por el tipo de canal usado por el analizador de gases,
por el tipo de gases (CO, versus CH,) y, por supuesto, por el grado de simplificacion
de la estacion de EC. En particular, podriamos indicar que un analizador de gases de
canal abierto requiere menos energia que uno de canal cerrado; éste precisa una bomba
de aire para la captacion continua de la muestra de aire hacia el analizador. En muchos
casos, la eleccion del tipo de canal usado vendra determinado por las condiciones locales.
Asi, el analizador de gases de canal cerrado es mas eficiente en ambientes himedos con
frecuente niebla o con alta carga de polvo o contaminantes que afecten a los componentes
opticos del analizador. En areas remotas, la estacion de EC puede ser alimentada con
fuentes de energia solar; las limitaciones energéticas dan lugar a una preferencia por el
uso de un analizador de gases de canal abierto.
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Por ultimo, cabe destacar que el correcto emplazamiento y la altura de la estacion
determinan en gran medida la calidad de los datos. Estos dos aspectos garantizan
condiciones necesarias en la medida de EC como la estacionariedad del flujo turbulento.

El grado de complejidad en el producto final requerido es un aspecto clave en el disefio
de una estacion de EC. Asi, una estacion basica estad constituida por los sensores para la
determinacion de un flujo de gas (tipicamente CO, y H,0). Sin embargo, una estacion
tipica aflade informacién meteorologica, como la temperatura del aire, la humedad relativa
y la precipitacion. En este sentido, redes internacionales como ICOS requieren estandares
que van mas alla del disefio de una estacion tipica. Estos estandares van desde el tipo de
analizador (canal cerrado), la inclusiéon de componentes radiativos, de flujo de humedad y
temperatura del suelo, ademas de informacion de las variables meteoroldgicas a lo largo
del perfil de la torre (Figura 2.4). Cabe afiadir que una estacion completa incluiria flujos
de otros gases (ej. CH,), ademas de los de CO, y H,O.

Preprocesado de flujos

Ademas de un buen disefio experimental, el principal reto en el uso de la técnica de
EC reside en la complejidad en la implementacion de una serie de consideraciones
en el procesado de un volumen importante de datos (Figura 2.4). Obviamente, estas
consideraciones pueden variar en funcion del propoésito del proyecto, las caracteristicas
de la estacion y/o las condiciones locales, por lo que volvemos a resefiar que no existe
una unica receta y algunos requerimientos especificos recaen en la experiencia del
usuario. Aunque el desarrollo reciente de softwaresy otras herramientas de procesado
han facilitado el flujo de trabajo asociado al tratamiento de datos, una correcta
implementacion de la técnica requiere una serie de consideraciones basicas que nos
ayuden a entender la complejidad de una serie de ecuaciones matematicas, asunciones
y errores asociados (para mas detalle ver Sabbatini et al. (2018)). No olvidemos que la
técnica de EC sigue en continuo desarrollo.

De forma simplificada, un flujo vertical F puede ser representado como el promedio del
producto de la densidad del aire (p,), la velocidad vertical del aire (W) y la fraccion molar
de aire seco del gas de interés (S).

F=pxwxs [2]

Hay que tener en cuenta que S es generalmente referido como razon de mezcla. En
micrometeorologia, la razoén de mezcla refiere a la ratio de un escalar (ej. CO,, CH,,
etc.) con el aire seco, y puede ser definida como los moles (o gramos) del constituyente
divido por los moles (o gramos) del aire seco. Sin embargo, un analizador de gases de
canal abierto proporciona concentracion de un constituyente referido a aire, por lo que
se precisa de correcciones de densidad para pasar a razén de mezcla. Por otro lado, un
analizador de gases de canal cerrado proporciona razoén de mezcla, por lo que estas
correcciones no son necesarias. Este aspecto lo veremos brevemente mas adelante. En
cualquier caso y siguiendo la interpretacion clasica, el componente no difusivo que
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ESTACION BASICA

Producto:
Flujo deun gasy/o agua

Velocidad del viento en 3D
(anemometro tridimensional
de respuesta rapida)

Concentracion de un gas
(analizador de gases de
respuesta rapida)

Concentracién de agua
(analizador de gases de
respuesta rapida)

ESTACION TiPICA

Producto:
Flujo de un gasy/o agua +
infor macién meteor ol égica

Velocidad del viento en 3D
(anemometro tridimensional
de respuesta rapida)

Concentracion de un gas
(analizador de gases de
respuesta rapida)

Concentracion de agua
(analizador de gases de

respuesta rapida)

Promedio Taire, HR,
precipitacion, et.
(sensores meteorol 4gicos)

ESTACION COMPLETA

Producto:
Flujo deun gasy/o agua +
informacion meteorol6gica

Velocidad del viento en 3D
(anemometro tridimensional
de respuesta rapida)

Concentracion de un gas
(analizador de gases de
respuesta rapida)

Concentracién de agua
(analizador de gases de
respuesta rapida)

Promedio Taire, HR,
precipitacion, et.
(sensores meteorol 4gicos)

Perfil de concentracién de gases
(analizador de gases
de respuesta lenta)

Componentes radiativos, flujo de
calor, humedad y temp. del suelo
(radiémetros y sensores de suelo)

Figura 2.4. Disefio experimental de una estacion de EC.

discutimos en la seccion 2.1 es ignorado con el argumento de que la razén de mezcla
corrige el efecto de H,0, ya que se refiere a aire seco. A diferencia de esta interpretacion
clésica, siguiendo estrictamente la ley de conservacion de masas, Kowalski et al. (2017)
proponen el uso de fraccién masica (incluyendo H,O en el denominador) para distinguir
entre los componentes difusivos y no difusivos de F.

A pesar de estas controversias en la interpretacion de la ley de conservacion de masas,
aplicando la descomposicion de Reynolds en promedios y sus respectivas desviaciones
de cada componente en la ecuacion 2, teniendo en cuenta dos asunciones importantes
(despreciamos las fluctuaciones de la densidad del aire y el promedio de la velocidad
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vertical), la ecuacion 2 puede ser resumida en la siguiente expresion:
Frp,xw x§ [3]

Donde W'y S’ representan las fluctuaciones de la velocidad del viento y del constituyente
de interés, respectivamente.

Aunque la divergencia de flujos podria ser minimizada en terrenos planos y
homogéneos, otro aspecto que deberiamos tener en cuenta en el disefio experimental
es la representatividad del muestreo: la posicion del analizador y el anemoémetro son
representativos del area de viento vertical y las medidas se localizan dentro de la capa
limite donde asumimos una capa de flujo constante (el promedio de las fluctuaciones de la
velocidad vertical es despreciable). Ademas, deberiamos tener en cuenta aspectos como
el area de influencia (footprint). De este modo, el flujo medido corresponde al area de
interés. Por ultimo, cabe destacar algunos elementos importantes en la instalacion de los
instrumentos, de tal manera que las variables medidas no sufran perturbaciones por los
propios instrumentos o por la estructura de la torre. Estrictamente, estas consideraciones
pueden ser aplicadas a condiciones ideales y, en el caso de que alguna de ellas no se
cumpla o, en su caso, no se corrija, la medida de EC puede conllevar importantes errores.
Mas alla de estos aspectos del disefio experimental de la torre, se deben considerar otras
fuentes potenciales de errores sistematicos asociados a la respuesta de frecuencia (ej.
respuesta del sistema, efectos de atenuacion a analizadores de canal cerrado, separacion de
los sensores, filtros de frecuencia y muestreo digital, entre otros) o a la propia instalacion
de los sensores. Por ejemplo, errores potenciales atribuibles al anemémetro se deben a su
nivelacion, retraso del sensor, angulo de ataque, flujo de calor sonico, fluctuaciones de
densidad, y ruido. Del mismo modo, deberiamos considerar aquellos errores asociados al
analizador de gases por infrarrojo como los efectos espectroscopicos del laser, ancho de
banda o incluso a efectos de almacenamiento de gases. En el tltimo caso, se necesitaria
medir la concentracion de gases a lo largo del perfil de la torre. Por tltimo, no podemos
olvidar los errores propios del procesado de datos incluyendo el rellenado de huecos de
datos (data gap filling), asi como las técnicas de descomposicion (o particion de flujos)
en sus componentes que veremos mas adelante.

Para minimizar estos errores, la técnica de EC ha desarrollado una serie de correcciones
que se aplican en el procesado de datos. Obviamente, estos incluyen aquellas tareas del
mantenimiento de los instrumentos (ej. calibraciones, etc.) que afectan a la calidad de los
datos. La siguiente tabla proporciona un resumen de aquellas medidas de prevencion, asi
como los métodos para la correccion de errores (Tabla 2.1).

Como parte de un proceso estandarizado, el uso de softwares como EddyPro para la
correccion automatizada de estos errores es una practica habitual en la comunidad
(ej. FLUXNET). No obstante, un disefio apropiado del experimento y un procesado
minucioso de los datos son aspectos determinantes para minimizar el impacto de estos
errores. La siguiente figura simplifica el flujo de trabajo desde el disefio experimental, la
implementacion de la técnica y, por ultimo, el procesado de datos (Figura 2.5).
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Tabla 2.1. Resumen de los errores potenciales asociados a la medida de EC.

Tipo deerrores

Medidas de prevencion

Métodos de correccion

Ruidoy anomalias

Seleccion del instrumento

Eliminacion de datos anomalos

Desnivel del
anemoémetro

Instalacion del anemometro
y de la torre

Rotacion de coordenadas

Angulo devision

Seleccion del instrumento

Correccion del angulo de ataque

Flujo de calor sonico

Correcciones del flujo de calor sénico

Fluctuaciones de
densidad

Seleccion del tipo de
instrumento

Salida de la fraccion molar de aire seco
o correcciones de densidad (Webb-
Pearman-Leuning corrections)

Efecto espectroscopico
del laser

Correcciones especificas del instrumento

Ancho de bandas del
infrarrojo cercano

Correcciones del ancho de banda

Almacenamiento de
flujo

Medida de gases a lo largo
del perfil de la torre

Término de almacenamiento de gases

Relleno de huecos de
datos

Seleccion del instrumento,
mantenimiento adecuado

Metodologia usada

DISENO EXPERIMENTAL

IMPLEMENTACION

l

PROCESADO

« Definir los objetivos del proyecto

* Decidir €l tipo de hardware (instrumentos, estructuray torre de EC)
« Decidir €l tipo de software (coleccion y procesado de datos)

« Establecer la ubicacion de la estacion

« Establecer un plan de mantenimiento

« Situar latorrey los instrumentos

» Configurar el proceso de coleccion de datos

« Configurar y comprobar la cadena de procesado
* Ejecutar el plan de mantenimiento

* Rotacion de gjes

e Promedio

» Conversion de unidades
* Eliminacion de anomalias (e. picos)
« Aplicacién de las calibraciones

« Correccion de retrasos y eliminacion de tendencias si es requerido

* Aplicar correcciones

« Control de calidad y rellenado de huecos

* Integracion de datos

» Andlisis de datos y visualizacion de resultados

Figura 2.5. Flujo de procesos en el disefio experimental y la implementacion de la técnica de EC,
asi como aquellos relevantes al procesado de datos.
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4. Procesado de datos

Una vez aplicados los métodos de correccion (Tabla 2.1), en esta seccion abordaremos
diferentes cuestiones relevantes en el procesado de datos. Para ello, partimos de los flujos
corregidos de EC obtenidos a partir de los datos brutos (incluidos los datos meteorologicos)
y promediados para periodos de 30 minutos (Figura 2.6).

En las siguientes secciones incluiremos ejercicios practicos usando un paquete compilado
en lenguaje R, como es ReddyProc (disponible libremente en https://github.com/bgctw/
REddyProc), desarrollado por Wutzler et al. (2018). En particular, abordamos diferentes
aspectos basicos, empezando por el filtrado de calidad de datos, el rellenado de huecos vy,

finalmente, la particion de flujos de CO, y H,0O.
Datos brutos del Flujo de almacenamiento Datos brutos de
sistema de EC (datos del perfil) meteorologia

[ ]
v \Z
Correcciones de flujos, control 4.1. Filtrode
decalidad y valoracion de datos calidad de datos

4.2. Rellenado de
huecos

4.3. Particion

deflujos

y

4.5. Visualizacion 4.4. Modelizacion
de datos A deflujos
Seriestemporales
completas de datos EC

Figura 2.6. Flujo de trabajo del procesado de flujos de EC.

4.1. Filtrado de datos

Lamedida de flujos turbulentos con EC es poco efectiva para condiciones de estratificacion
atmosférica y baja turbulencia. Estas condiciones se dan generalmente durante las noches
y llevan a importantes incertidumbres y desviaciones en el calculo de flujos de EC.
Durante las ultimas décadas se han propuesto una serie de test de calidad que permite
identificar condiciones atmosféricas que incumplen algunas de las principales asunciones
necesarias para la correcta aplicacion de la técnica (Foken y Wichura, 1996). En esta
seccidn, a modo de simplificacion, abordaremos una clase heuristica de métodos que se
basan en la relacion entre el flujo de EC y la velocidad de friccion (ux) como filtro para
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la eliminacion de datos de baja calidad. Este limite es generalmente establecido por la
relacion entre los flujos nocturnos y ux (incluyendo su covariacion con la temperatura)
y es especifico del sitio experimental (Papale et al., 2006). El objeto del filtrado es, por
tanto, identificar un limite para u*, que varia estacionalmente, por el que rechazaremos
todos los datos medidos con EC. Como resultado, crearemos una cantidad de huecos
(periodos sin datos) en nuestra serie temporal que seran rellenados en el postproceso
mediante varias técnicas de rellenado de datos.

Ejercicio 1: Filtrado de datos

De una forma pragmatica describiremos el método de filtrado de datos usando un caso de
estudio mediante un algoritmo de filtrado compilado en el paquete R ReddyProc (Wutzler
et al.,, 2018). En primer lugar, nos descargaremos datos de flujos de un caso de estudio
de la base de datos europea (http://www.europe-fluxdata.eu). En este ejercicio usaremos
datos del sitio experimental Tharandt, un bosque de abetos en Alemania (https://fluxnet.
org/doi/FLUXNET2015/DE-Tha). Para visualizar los datos procedemos previamente a
armonizar algunas variables y a generar una grafica de tipo fingerprint. En ésta grafica
podemos ver un gradiente de color que representa el rango de magnitud de los flujos (ej.
NEE) a lo largo del dia y de la estacion (codigo 1). En la Figura 2.7 podemos observar
flujos de NEE promediados en periodos de 30 minutos para el afio 1998. Como podemos
observar, el fingerprint muestra algunos huecos con periodos en blanco en los que no
existen medidas, particularmente en agosto.

Cédigo 1

#+++ Librerias

library(dplyr) # gestion de datos.

library(ReddyProc) # paquete de procesado de datos.

#+++ Cargar datos del archivo de datos con encabezado y una fila con las unidades.
fileName <- getExamplePath('Example_DETha98.txt', isTryDownload = TRUE)
EddyData <- if (length(fileName)) fLoadTXTIntoDataframe(fileName) else

# o0 usa el ejemplo en formato RData incluido en REddyProc.
Example_DETha98

#+++ Replace long runs of equal NEE values by NA
EddyData <- filterLongRuns(EddyData, "NEE")

#+++ Afiade un time stamp en formato POSIX.
EddyDataWithPosix <- fConvertTimeToPosix(

EddyData, 'YDH' Year = 'Year',Day = 'DoY', Hour = 'Hour') %>%
filterLongRuns("NEE")
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#+++ Iniciar una clase sEddyProc de referencia 5 (ver envRefClass-class (Burnham et al.)) para
el postprocesado de datos EC con las variables necesarias.

EProc <- sEddyProcSnew('DE-Tha', EddyDataWithPosix, c('NEE','Rg','Tair','VPD', 'Ustar'))
#+++ Fingerprint

EProcSsPlotFingerprintY('NEE', Year = 1998)
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Figura 2.7. Fingerprint del intercambio neto de CO, en Tharandt (Dresden, Alemania).

En el siguiente codigo pasaremos a identificar periodos con baja velocidad de friccion (ux)
y estudiaremos la distribucion temporal de estos umbrales. De esta forma, descartariamos
los periodos donde NEE presentaria desviaciones. El algoritmo incluye un método de
bootstrapping para caracterizar los cuartiles de la distribucion de los umbrales estimados
(inferior 5 %, mediana 50 %, superior 95 %). Como hemos descrito anteriormente, estos
umbrales pueden variar temporalmente debido a cambios en la estructura de la cubierta
forestal, por lo que podriamos definirlos en términos de estacion (Seasons) o para periodos
definidos por el usuario (ej. intervenciones selvicolas, como podas, etc.). Por defecto, el
algoritmo nos calcula los umbrales agregados al afio en cuestion y por estaciones (codigo 2).

4.2. Rellenado de huecos

Una vez pasado el filtro y habiendo obtenido datos de calidad, vamos a rellenar huecos en
los datos basado en informacion ambiental. Siguiendo con el mismo ejemplo, decidimos
usar el umbral calculado para cada estacion y estimar su valor valido, ademas de los
errores para cada registro (ver FillAll; codigo 3).
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Codigo 2

EProcSsEstimateUstarScenarios(
nSample = 100L, probs = ¢(0.05, 0.5, 0.95))
EProcSsGetEstimatedUstarThresholdDistribution()

## aggregationMode seasonYear season u* 5% 50% 95%

H# 1 single NA <NA>0.4162500 0.3701250 0.4449412 0.6671111

#it 2 year 1998 <NA>0.4162500 0.3701250 0.4449412 0.6671111
##3 season 1998 1998001 0.4162500 0.3701250 0.4449412 0.6671111
##t 4 season 1998 1998003 0.4162500 0.3186189 0.3958947 0.6141736
##5 season 1998 1998006 0.3520000 0.3100000 0.3873571 0.4500000
H# 6 season 1998 1998009 0.3369231 0.2460490 0.3825395 0.5026841
H#7 season 1998 1998012 0.1740000 0.2479375 0.4194048 0.6520208

Cédigo 3

EProc$SsMDSGapFillUStarScens('NEE')

Ejercicio 2: Rellenado de datos

El mensaje de salida después de ejecutar el codigo 3 en la consola de R studio muestra
que el filtro y rellenado de huecos fue realizado para cada umbral de u* (ver columna
ux ThAnnual). En el ejemplo podremos observar valores desde 24 % de los datos como
huecos para un umbral de Th 1 =0,41625 m sy de 38 % para Th_1 = 0,62290 m s™'.
Para cada hueco, el algoritmo proporciona en columnas separadas estimaciones de NEE
(sufijo _f de filled, rellenado en inglés) y su respectivo error (desviacion estandar de su
incertidumbre). Por Gltimo, podemos visualizar un fingerprint con el resultado de los
huecos rellenados (codigo 4; Figura 2.8).

Cédigo 4

EProc$sSetLocationinfo(LatDeg = 51.0, LongDeg = 13.6, TimeZoneHour = 1)
EProc$sMDSGapFill('Tair', FillAll = FALSE, minNWarnRunLength = NA)
EProc$SsMDSGapFill("VPD', FillAll = FALSE, minNWarnRunLength = NA)
EProcS$sFillVPDFromDew() # Rellenar otros huecos presents en VPD_f

grep("NEE_.*_f$",names(EProcS$sExportResults()), value = TRUE)

grep("NEE_.*_fsd$",names(EProcSsExportResults()), value = TRUE)

[1] "NEE_uStar_fsd" "NEE_UO05_fsd" "NEE_U50_fsd" "NEE_U95_fsd"
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Figura 2.8. Fingerprint del intercambio neto de CO, en Tharandt con huecos rellenados
(Dresden, Alemania).

Cabe mencionar que el algoritmo de rellenado en ReddyProc es el de distribucion de
muestreo marginal (marginal distribution sampling, MDS), debido a su flexibilidad en
el uso de métodos numéricos basados en relaciones funcionales entre los flujos y otras
variables ambientales (Reichstein et al., 2005).

4.3. Particion de flujos

Como tercer paso en el postproceso, en esta seccion trataremos brevemente los principales
métodos de separacion de flujos. Para el caso del flujo neto de CO, (NEE), procederemos
con dos métodos de particion para su separacion en sus dos componentes: el flujo bruto
de fotosintesis (conocido como produccion primaria bruta, en inglés gross primary
production GPP) y la respiracion de ecosistema (Reco). Para el caso de los flujos de
vapor de agua (evapotranspiracion, F ), trataremos tres de los principales algoritmos de
separacion en evaporacion y transpiracion.

Particion del intercambio neto de CO, (NEE) en fotosintesis (GPP) y respiracion (Reco)

Esta técnica se fundamenta en métodos numéricos basado en relaciones funcionales que
podriamos resumirlo en dos: i) métodos nocturnos basados en la relacion funcional entre
la respiracion y la temperatura, y ii) métodos diurnos basados en la relacién funcional
entre la fotosintesis y la radiacion.

o Método nocturno

Partiendo de la base de que asumimos que el intercambio neto gaseoso de CO, en un
ecosistema (NEE) se debe a dos componentes biologicos, la fotosintesis (GPP) y la
respiracion (Reco), la idea principal es que si filtramos los datos para periodos nocturnos
(ej. radiacion global Rg < 10 W m), cuando las tasas de fotosintesis son nulas, podriamos
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asumir que las medidas de NEE corresponden basicamente a las tasas de respiracion; es
decir, NEE =~ Reco. Por tanto, si exploramos relaciones funcionales basandonos en la
respuesta de la respiracion a cambios en la temperatura (Lloyd y Taylor, 1994), podriamos
extrapolar estas relaciones a condiciones de dia y estimar, asi, GPP como el residual entre
el flujo medido (NEE) y el estimado de Reco a partir de los datos de temperatura como
unica variable independiente.

Roo= R exp[Ey x (T~ Ty)) — (AT, = Ty))] (4]

Donde T es una constante (-46.02 °C), T , es fijada a 15°C, y E;y R son los pardmetros
del ajuste que definen la sensibilidad a la temperatura y la respiracion basal a la temperatura
de referencia, respectivamente. Estos dos pardmetros son ajustados de forma consecutiva
para cada ventana temporal de siete dias y asignado al valor central del periodo una vez
aplicada una interpolacion lineal.

En este caso, debemos resaltar que la aplicacion de rellenado de huecos es, también,
susceptible a las variables meteorologicas, como la temperatura (T ) o el déficit de presion
de vapor (VPD). En el caso de la radiacion, podriamos estimar sus valores (asumiendo
dias despejados) a partir de la localizacion de la torre (ej. latitud y longitud, codigo 5).

Cédigo 5

#+++ Particion de NEE basado en el método nocturno

EProc$sMRFluxPartitionUStarScens()

#+++ Ver resultados en columnas

grep("GPP.*_f$|Reco",names(EProcSsExportResults()), value = TRUE)

#+++ Visulaizar el fingerprint para la fotosintesis (GPP)

EProc$sPlotFingerprintY('GPP_U50_f', Year = 1998)

Ejercicio 3: Particiéon de flujos

e Método diurno

Este método es computacionalmente mas costoso debido a un mayor componente
en modelizacién o parametrizacion. En este sentido, €S necesario considerar varios
parametros relacionados con la respuesta de NEE a la luz con objeto de efectuar su
estimacion mediante la siguiente ecuacion hiperbolica:

NEE = ((a x # x R)/((a x R) + ))) + (R exp[E, x (/T 4= T)) = (T, = ToND [5]

Donde o representa la eficiencia en la utilizacion de la luz, y § es la maxima tasa de
asimilacion para valores infinitos de radiacion (Rg). En un mayor nivel de modelizacion,
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variaciones en f# podriamos ajustarlas como una funcién exponencial decreciente como
respuesta a incrementos en VPD (Lasslop et al., 2010).

B, exp[—k x (VPD — VPD,)]
B= [6]
By

Donde VPD, representa el umbral (¢j. 10 hPa) y £y k son pardmetros de ajuste (codigo 6).
Codigo 6

#+++ Particion de NEE basado en el método diurno
EProcSsGLFluxPartitionUStarScens()

Aunque cada método se basa en una serie de asunciones, ambos enfoques necesitan una
adaptacion, particularmente en ambientes carbonatados cuando la emision de flujos del
suelo por procesos advectivos controla NEE (Perez-Priego et al., 2013).

Particion de agua: transpiracion vs. evaporacion

A diferencia de la particion de NEE, la particion de la evapotranspiracion (ET) es mas
dificultosa debido a que la evaporacion persiste durante la noche (Stoy et al., 2019).
Actualmente, el desarrollo de metodologias para la particion de flujos de agua esta en pleno
auge. A modo de resumen, estos métodos podriamos clasificarlos en base a su desarrollo
numérico (tedrico o empirico), asi como por su area de aplicacion (micrometeorologia,
teledeteccion y fisiologia, entre otras). En este capitulo pasaremos a describir brevemente
la aplicacion de tres algoritmos de particion (Nelson et al., 2020).

« Método basado en el concepto de la eficiencia en la transpiracién potencial (WUEp,
(Zhou et al., 2016))

Este método se basa en la hipdtesis de que WUE _puede ser definida en periodos donde la
evaporacion (E) puede ser aproximada por la ET (E = ET). Basandose en la hipotesis de la
optimalidad y asumiendo una WUE_constante, Zhou et al (2016) sugirieron que larelacion
entre T/ET es proporcional a la ratio entre WUEa/WUEp, siendo WUE, la eficiencia en
la transpiracion aparente. Mientras que la WUE, puede ser determinada mediante la
regresion por percentiles (regresion cuantilica) entre la expresion GPP x VPD%’ y la ET
(Figura 2.9, codigo 7).

En este ejemplo podemos ver que la relacion existente entre T/ET y WUE /WUE,_ es
del orden de 0,6. Esto sugiere que la transpiracion constituye el 60 % de la ET para la
semana del ejemplo. Como podéis comprender, esta relacion variaria debido a factores
fisiologicos (estrés hidrico), meteorologicos y estructurales (area foliar, etc.).
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Figura 2.9. Calculo de la eficiencia en la transpiracion potencial y
la actual para una semana de datos.

Cddigo 7
#+++ Particion de ET basado en el método de WUEp

#+++ Extraer datos y cambio de unidades

FilledEddyData <- EProcSsExportResults()

CombinedData <- cbind(EddyData, FilledEddyData)

CombinedDataSETkg <- LE.to.ET(CombinedData$SLE, CombinedDataSTair)
CombinedDataSETmol <- kg.to.mol(CombinedDataSETkg*1000)

library(bigleaf) # dependencias del paquete bigleaf

tmp <- data.frame(x = dsSETmol, y= dsSGPP_U50_f*dsSVPD_f~*0.5, DoY= dsSDoY)
df <- tmp %>% filter(DoY > 170 & DoY < 178) # particidn para la semana 170-178

library(ggplot2)

ggplot(data = tmp, aes(x=x,y =y)) +
geom_point(color ="grey") +
geom_smooth(formula = y~x+0, se = FALSE, color = "red") +
geom_quantile(formula = y~x+0, quantiles = 0.9, color = "darkblue", size=1.5) +
theme_bw()+ylim(0,150)+ labs(x = expression(ET),
y = expression(GPP~"x"~VPD”0.5),
color ="Legend") +
geom_text(x=3, y=130, label="WUEp", color="darkblue")+geom_text(x=8, y=130,
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label="WUEa", color="red")
library(quantreg)

modelo_WUEp <- rq(formula =y ~ x+0, tau = 0.9, data = tmp)
modelo_WUEa <- Im(formula =y ~ x+0, data = df)

T.over.ET <- modelo_WUEaScoefficients/modelo_WUEpScoefficients

« Método basado en el concepto de la optimalidad

Este método se fundamenta en que la funcion de las plantas es la de maximizar la relacion
entre la cantidad de CO, fijada por la fotosintesis por unidad de agua usada en el proceso
de transpiracion. Basandonos en este preambulo tedrico, podriamos calcular una WUE|
a través de una aproximacion de un pardmetro y, (denominado Chi_o en el codigo)
estimado de forma tedrica (Wang et al., 2017). Este parametro representa la diferencia
entre el suministro y la demanda de CO, para el proceso de fotosintesis; se optimiza en
base a las condiciones ambientales (agua disponible) y que puede ser entendido como
una aproximacion a la WUE. Mediante una novedosa técnica de optimizacion numérica
de parametros de un conjunto de ecuaciones fisiologicas, Perez-Priego et al. (2018)
desarrollaron un algoritmo de particion fundamentado en esta idea de maximizar WUE,
Este algoritmo fue implementado en codigo abierto R en el paquete https://github.com/
oscarperezpriego/ETpartitioning/blob/master/inst/main_ETpartitioning.r

Codigo 8
#+++ Particion de ET basado en la teoria de la optimalidad

#+++ Estimar una variable (Chi_o) como aproximaciéon a WUEp basandonos en el modelo
Pmodel (Stocker, et al 2019). P-model v1.0: An optimality-based light use efficiency model
for simulating ecosystem gross primary production. Geosci. Model Dev. Discuss., 2019, 1-59.
doi:10.5194/gmd-2019-200. Esa funcién es implementada en la siguiente linea:

calc_chi_o <- function (data, ColPhotos, ColVPD, ColTair, C, Z)
{
iMissing <- which(!(c(ColPhotos, ColVPD, ColTair) %in% names(data)))
if (length(iMissing))
stop("Need to provide columns ", paste(c(ColPhotos,

ColVPD, ColTair)[iMissing], collapse =", "))
names(data)[names(data) == ColPhotos] <- "Photos"
names(data)[names(data) == ColVPD] <- "VPD"
names(data)[names(data) == ColTair] <- "Tair"
dataSVPD <- dataSVPD/10
Growth.Threshold <- quantile(dataSPhotos, probs = 0.85, na.rm = T)
tmp <- data[dataSPhotos > Growth.Threshold, , drop = FALSE]
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Tair_g <- mean(tmpS$Tair, na.rm =T)

VPD_g <- mean(tmpSVPD, na.rm =T)

logistic_chi_o = 0.0545 * (Tair_g - 25) - 0.5 * log(VPD_g) -
0.0815*Z+C

chi_o <- exp(logistic_chi_o)/(1 + exp(logistic_chi_o))

return(chi_o)

}

Chi_o <- calc_chi_o(data= df

,ColPhotos = "GPP_U50_f"

,ColVPD ="VPD_f"

,ColTair = "Tair_f"

,C =1.189 ##t<< Empirical coeficient for C3 species (see Wang et al., 2017; Plant
Nature).

,Z=0.3) ##t<< altitude (km)

WUE_o <- calculate_ WUE_o(data= ds

,ColPhotos = "GPP_U50_f"

,ColVPD ="VPD_f"

,ColTair = "Tair"

,C = 1.189 ##t<< Coeficiente empirico para especies C3 species (ver Wang et al.,
2017, Plant Nature).

,Z=0.181) ##<< altitude (km)

#+++ Particion de ET basado en la teoria de la optimalidad

days_to_run <-seq(170,178)
tmp <- subset(CombinedData,DoY %in% days_to_run) ##<< Defining days window

tmp_day <- subset(tmp, Rg_f > 10)

#-- optimizar los pardmetros del modelo. Por simplificacién, asuminos valores fijos para las
siguientes variables ambientales:

tmp_day$C0O2_f<- 400
tmp_daySPair_f<- 101
tmp_daySWS_f<- 0.1
tmp_daySPPFD_IN<- tmp_daySRg*2
tmp_daySSW_IN_f<- tmp_daySRg

#-- optimizar los pardmetros usando un andlisis MonteCarlo

ans <- optimal_parameters(par_lower= (0,0, 10, 0)
,par_upper = c(400,0.4, 30, 1)
,data=tmp_day
,ColPhotos="GPP_U50_f"
,ColPhotos_unc="NEE_U50_fsd"
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,ColH="H_U50_f"
,ColVPD="VPD_f"
,ColTair="Tair_f"
,ColPair="Pair_f"
,ColQ="PPFD_IN"
,ColCa="C0O2_f"
,ColUstar="Ustar"
,ColWS="Ws_f"
,ColSW_in="SW_IN_f"
,Chi_o = Chi_o
,WUE_o= WUE_o)

par <- as.numeric(ans)
#-- Estimar la transpiracion a partir los parametros estimados

tmp_dayStranspiration_mod <- transpiration_model(
par=par
,data=tmp_day
,ColPhotos="GPP_U50_f"
,ColH="H_U50_f"
,ColVPD="VPD_f"
,ColTair="Tair_f"
,ColPair="Pair_f"
,ColQ="PPFD_IN"
,ColCa="C02_f"
,ColUstar="Ustar"
,ColWS="Ws_f"
,ColSW_in="SW_IN_f"
,Chi_o =Chi_o
,WUE_o= WUE_o)

# Condicidn: Los valores estimados de transpiracion deben ser menores a los valores
observados en la ET:
summary(tmp_dayStranspiration_mod/tmp_daySETmol, na=T)

« Método basado en machinelearning (TEA)

El método numérico TEA estima WUEa via machinelearning. Este método asume periodos
en los que el componente de evaporacion es despreciable y T es aproximado a ET (Nelson et
al., 2018). Para dichos periodos, el algoritmo ajusta un modelo estadistico Random Forest
basado en la respuesta funcional entre T y un nimero de variables ambientales.

Para un mayor detalle de los tres métodos, el lector puede seguir la guia online en el
siguiente repositorio: https://github.com/jnelson18/ecosystem-transpiration

89



Capitulo 2

4.4. Calculo de propiedades funcionales de ecosistema con datos EC

Ademas de algunos de los rasgos mas fundamentales que emergen de los flujos de datos
EC (¢j. WUE, WUE,, a, ff) que acabamos de detallar en secciones anteriores, podriamos
incluir otras propiedades de gran relevancia, como la conductancia de superficie (G,). Esta
ultima es fundamental para entender la interaccion de los ciclos de carbono y agua. Aunque
estas propiedades emergen a escalas de bosque, reflejan, sin duda, rasgos funcionales y
estructurales a nivel de hoja, como son la capacidad de carboxilacion (V, ), masa especifica
de hoja (LMA), el contenido de nitrégeno, y de planta, como son la altura de la cubierta,
la densidad de madera, etc. Obviamente, estas relaciones covarian espacialmente debido a
factores climaticos, edaficos y relativos a la estructura de la masa vegetal; todos ellos aspectos
biogeograficos de gran importancia para entender la dindmica de nuestros bosques.

5. Aplicaciones en € sector agroforestal

De forma breve, en esta seccion vamos a resaltar algunas de las aplicaciones mas practicas
en el uso de la técnica de EC. Esta técnica ha sido ampliamente usada en diferentes
aplicaciones cientificas durante los tltimos 40 afnos. A pesar de que ha sido considerada
como una técnica propia de micrometeorologos, fisicos ¢ ingenieros, el avance en el
desarrollo de softwares ha facilitado su amplio uso en otros campos, como la ecologia
y otras areas del conocimiento propias de las ciencias de la tierra, como la agronomia
y la climatologia. En los ultimos afios incluso, se ha extendido su uso en ecosistemas
urbanos para aplicaciones ambientales e hidrologicas relevantes para la industria. Como
técnica estandar, su principal demanda se centra en cuestiones globales que requieren
cuantificacion de balances como informacion fundamental para la toma de decisiones (ej.
mitigacion de impacto climatico mediante sumideros de carbono). En este sentido, existe
una red Andaluza de torres de EC dentro de la red global FLUXNET que proporcionan
informacion a gran detalle de la respuesta de los ecosistemas aridos al cambio climatico,
incluyendo ecosistemas gestionados susceptibles al cambio climatico, donde se estudian
aspectos de manejo (ej. cubiertas vegetales, clareos, fertilizacion, riego, etc.) durante los
ultimos 20 afios. Estas estaciones son calve para detectar pequefios cambios temporales,
que, en cierta extension, tienen un impacto a escala regional y global.

6. Retos cientifico tecnologicos

Con el avance tecnologico ocurrido en la ultima década, la técnica de EC ha abordado retos
importantes en su implementacion en campos de aplicacion mas alla de la ciencia, como la
monitorizaciéon ambiental, el secuestro y captura de carbono, las emisiones industriales y
la deteccion de fugas (Figura 2.10). Dentro del ambito forestal, la aplicacion practica de la
técnica de EC se centra en la silvicultura de precision. En este sentido, adecuar la técnica
para su uso en sistemas forestales tipicamente montafiosos y caracterizados por pendientes
acusadas y con poca accesibilidad, representa unos de los grandes retos tecnologicos para
los proximos aflos. Sin duda, su integracion con otras técnicas es fundamental para explorar
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cuestiones de manejo forestal en toda su dimension espaciotemporal. Por ejemplo, los flujos
de EC representan una informacion crucial para la calibracion de modelos basados en la
teledeteccion, asi como en la inventariacion forestal.

décadas

+Aplicacion

Manejo forestal
Silvicultura
Repoblaciones
Restauracion de
ecosistema

anos

Tell me what you want to do

Teledeteccion

horas dias
+Conocimiento

Parcela Ecosistema Region
Escala de estudio

Figura 2.10. Enfoque en la integracion de la técnica EC y la teledeteccion
como herramienta en el manejo forestal.
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Avances en SIG mdviles y servidores de mapas de
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Pablo FERNANDEZ CORBIS
Rafael M@ NAVARRO CERRILLO
Francisco J. RUIZ GOMEZ

Resumen

La evolucién continua de la tecnologia SIG mévil representa una via muy prometedora para la
integracion de los trabajos de campo y los servicios cartograficos de Internet aplicados a la gestion
forestal y ala conservacion de los habitats naturales. Este capitulo ofrece una descripcion general
de las posibles aplicaciones para dispositivos moviles que integran herramientas SIG (OruxMap y
Qfield) y servicios inalambricos de servidores de mapas de Internet (IMS) orientados a optimizar
los trabajos de campo relacionados con la gestion forestal. En el capitulo se muestran i) varias
aplicaciones de servidores de mapas/imagenes basadas en internet, ii) algunos ejemplos de
aplicaciones de SIG moviles y su integracion con sistemas de posicionamiento global (GPS), y
iii) algunos ejemplos de aplicaciones a ciencias forestales. También se detallan las consideraciones
maés generales que deben tenerse en cuenta en el disefio del trabajo de campo mediante el uso de
SIG sobre dispositivos méviles, destacando las ventajas de su aplicacion a los softwares de uso
mas frecuente. Por la especificidad de este libro, el capitulo se orienta muy particularmente a los
trabajos de inventario forestal, y su relacion con otros capitul os rel acionados con datos de campo.
Por ultimo, se incluye un ejemplo para ilustrar € uso de las herramientas portables para todos
aquellosinteresados en | 0s aspectos mas practi cos de laadquisicion de datos en campo 'y su relacién
con otras herramientas geoespaciales.

Palabras clave: cartografia de Internet, SIG movil, GPS, comunicacion inalambrica, cartografia
forestal.
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1. Introduccién

Muchas actividades forestales requieren acceder a cartografia a tiempo real de forma
precisa, y asociar unas coordenadas de referencia a la informacion utilizada. El acceso a
la cartografia durante | os trabajos de campo ha requerido mucho tiempo y recursos hasta
la irrupcion de los Sistemas de Informacion Geografica asociados a dispositivos portables
(Lowe et al., 2022). La aparicion de los servicios de SIG, que pueden integrar SIG,
sistemas de posicionamiento global (GPS), acceso a datos cartograficos y a conjuntos de
datos geoespaciales a través de dispositivos moviles ha cambiado esta situacion. Los SIG
integrados en dispositivos portables (SIG-p) suponen un marco tecnolégico nuevo para
acceder a datos geoespaciales a través de dispositivos moviles, como tablets, asistentes
personales digitales (PDA, Personal Digital Assistant) o teléfonos inteligentes. Con
el avance y la convergencia de los GPS, Internet y la comunicacion inaldmbrica, los
SIG-p han desarrolla un gran potencia para desempefian un papel muy importante en la
adquisicion de datos de campo 'y su validacion (Nowak et al., 2020).

Estas aplicaciones SIG-p utilizan diferentes tipos de tecnologias, softwarey dispositivos,
y se conocen con diferentes nombres, como SIG de campo (Pundt y Brinkkotter-Runde,
2000), SIG basados en la ubicacion de servicios (LBS, Location Based Services) (Peng
y Tsou, 2003), Mapeo SIG (Xue et al., 2002) y tele cartografia (Gartner, 2003). De
hecho, las diferencias entre estos nombres reflejan la naturaleza de las aplicaciones de
SIG mdvil y € progreso tan rapido que ha experimentado larelacion entre los SIG y el
acceso a datos a través de las telecomunicaciones convencionales. Se puede definir un
SIG mévil como un sistema integrado de software/hardware para el acceso a datos y
servicios geoespaciales a través de dispositivos mdviles via cable o redes inalambricas.
Actualmente se dispone de un niimero cada vez mayor de SIG moviles y aplicaciones
establecidas por empresas privadas (OruxMap, Qfield), agencias gubernamentales (ej.,
Instituto Geografico Nacional de Espafa) y centros académicos y de investigacion.

El uso de SIG-p paralagestion forestal tiene numerosas ventajas, como su fécil integracion
en los trabajos de campo (ej., telefonia movil), la capacidad de asociar coordenadas
geograficas durante la recopilacion de datos o la realizacion de tareas de validacion. Gracias
a la comunicacion inaldmbrica, los usuarios pueden realizar actualizaciones de datos en
tiempo real e intercambiar informacion con diferentes servidores de mapas centralizados.
Otraventgja de las soluciones SIG-p es que lainformacion se puede integrar perfectamente
con equipos GPS, lo que proporciona mediciones geodésicas completas y funciones de
navegacion. Los principales usuarios de los SIG-p son los trabajadores de campo, los
técnicos y los investigadores. Por ejemplo, un gestor de un parque nacional puede utilizar
un GPSy un SIG-p para validar, agregar o eliminar las ubicaciones de especies de plantas
sensibles (ej., FAME. Aplicacion web de apoyo al seguimiento, localizacion e integracion de
la informacion sobre flora amenazada y de interés generada en Andalucia); un responsable
de un inventario forestal puede utilizar un teléfono inteligente para localizar el centro de las
parcelasy crear laruta més corta para navegar alo largo de plan de medicién de parcelas
usando un mapa de inventario a través de redes inaldmbricas.
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Hay dos areas principales para la aplicacién de SIG-p: los SIG de campo y los servicios
basados en localizacion (LBS). Un SIG de campo se centra en la recopilacion de datos
SIG, y en la validacion y la actualizacion de datos en campo, tales como agregar nuevos
puntos o cambiar los atributos en tablas en un conjunto de datos SIG ya existentes. Por
el contrario, los SIG basados en la localizacion se centran en la gestion de ubicaciones
orientada a las diferentes funciones como la navegacion, la gestion de rutas, el acceso a
una ubicacion especifica o el seguimiento de dispositivos como vehiculos (Niu y Silva,
2020. Las principales diferencias entre el SIG de campo y el LBS estén en la capacidad
de edicion de los datos. La mayoria de las aplicaciones SIG de campo necesitan editar o
cambiar los datos SIG originales, o modificar sus atributos. Sin embargo, los servicios
basados en la localizacion rara vez cambian los conjuntos de datos SIG originales, sino
que, mas bien, los usan como fondo o recurren a mapas de referencia. En la Tabla 3.1 se
muestran las principales tecnologias y aplicaciones utilizadas en SIG-p y LBS.

Tabla 3.1. Tecnologia y algunas aplicaciones SIG moviles (Tsou, 2004).

SIG de campo LBS

Hardware PDA, tablet o teléfono inteligente Teléfonos moviles 4G o 5G
Sistemas basados en

Software Software SIG/GPS movil (g ., proveedores con lenguajes de

OruxMap, ArcPAD, Qfield). codificacion moviles (WAP,

C-HTML, etc.)

Herrami entas de Java, Python Javay NET Compact

programacion Framework

Comunicacion - - , . . 0
Wi-Fi o sefales de teléfono celular | Teléfonos moviles o satélites

inaldmbrica
GPS Bluetooth externo o conectado por Int,egrado con ,teléfonos
cable maviles o vehiculos
Servicios web Serv_i dores LBS privados o
publicos
Gestion de recursos naturales Navegacion de vehiculos
Recogida de datos de campo (informe de trafico en tiempo
Ciencia ciudadana g?czga;l consultade
Principales 2;1??3 :s%i;;g?parcelas direcciones/mapas
aplicaciones infraestructuras, etc.) Servicios de seguimiento

geografico (monitoreo de
ubicaciones de vehiculos)

Emergencias

Respuesta a emergencias 'y gestion
de peligros

Ciencia ciudadana
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2. Laarquitecturadel SIG un movil

La arquitectura de un SIG integrado en dispositivos portables méviles es muy similar al
deun SIG deInternet. Los componentes de SIG-p del lado del usuario son los dispositivos
de hardware que pueden mostrar mapas o proporcionar resultados analiticos de un SIG.
Los componentes del lado del servidor son los que proporcionan datos geoespaciales
completos y capacidad para realizar operaciones SIG basadas en las solicitudes del
usuario. El usuario y el servidor se relacionan a través de redes de comunicacion (como
las conexiones inalambricas) para facilitar los intercambios de geodatos y servicios
(Figura 3.1). Los componentes basicos de un SIG-p son:
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Sistemasde posicionamiento. Son |los dispositivos que proporcionan informacion
de coordenadas georreferenciadas (x, y, z) a los receptores SIG moviles. Hay
dos sistemas principales: los sistemas de posicionamiento local y los sistemas
de posicionamiento global. Los sistemas de posicionamiento local se basan en
la triangulacion de las sefiales telefonicas desde multiples estaciones base para
calcular laposicién de un dispositivo, o bien en dispositivos GPS para calcular la
posicion. A veces, las aplicaciones SIG mdviles pueden requerir ambos tipos de
sistemas de posicionamiento para generar resultados satisfactorios.

Receptores GPS mdviles. Estan integrados en las terminales y pueden mostrar
mapas e informacion sobre la ubicacion de los usuarios. Sus componentes de
hardware incluyen dispositivos de amacenamiento, entrada/salida de datos,
conexiones y funciones de visualizacion como los teléfonos inteligentes o las
tablets, que son los receptores SIG moviles mas popul ares.

Software de SIG mavil. Software especializado empleado por las aplicaciones de
SIG mdviles. Debido alaslimitaciones delosreceptores de SIG méviles (unidades
de visualizacion mas pequeiias, almacenamiento limitado, etc.), el disefio del
software de SIG moévil debe centrarse en operaciones SIG especificas (como geo
codificacion, coincidencia de direcciones, busqueda espacial, servicios de rutas o
visualizacién de mapas) en lugar de un SIG completo. El software de SIG moviles
puede requerir diferentes sistemas operativos (como Android o iPhone).

Sincronizaciéon de datos/comunicacion inaldmbrica. Mecanismo de
comunicacion que une €l receptor SIG movil con los servidores de contenidos
SIG. Estos enlaces pueden ser comunicaciones inaldmbricas en tiempo rea (a
través de Wi-Fi o sefales de teléfono celular) o por cable (via USB o puertos
seriales). Ambos mecanismos deberian proporcionar comunicacion bidireccional.
Para facilitar las comunicaciones bidireccionales, existen varios paquetes de
software de sincronizacion de datos o middleware (servicios web).

Datos geoespaciales. Capas de SIG personalizadas utilizadas en aplicaciones SIG
moviles. Con el espacio de almacenamiento limitado en los receptores SIG moviles,
lamayoriadelos datos SIG deben comprimirse 0 presentarse como subconjuntos de
sus extensiones originaes. Los receptores SIG almacenan datos geoespaciales en un
geo datos caché ubicado en un espacio de almacenamiento SIG temporal o en una
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Componentesdel cliente Componentesdel servidor de mapas
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Figura 3.1. Estructura de un SIG movil (adaptado de Tsou, 2004)

tarjeta de memoria. A menudo, los conjuntos de datos personalizados son descargado
y sincronizado desde servidores SIG. Un enfoque alternativo es utilizar tecnologia
inalambrica para acceder a capas SIG de gran tamafio y/o imagenes que se captan
del contenido del servidor directamente. La ventgja del acceso inalambrico directo
es que los usuarios de SIG mdviles pueden recuperar la informacion geoespacial
directamente del servidor sin un proceso complicado de sincronizacion entre el
receptor de SIG mdvil y los servidores de contenidos.

Servidores de contenidos SIG. Pueden enviar geo datos a los receptores
(almacenados en caché de geo datos) y el receptor puede cargar geo datos
actualizados al servidor. Para la comunicacion inalambrica, el SIG moévil puede
solicitar un servicio o mapa especifico desde el servidor de contenido SIG; el
servidor respondera ala solicitud enviando el nuevo mapa al receptor.

3. Aplicaciones SIG

Los SIG-p representan un paso significativo para la recopilacion de datos en el campo y la
planificacidn estratégica, por lo que se han posicionado como una herramienta esencial en
muchos ambitos, incluida la gestion de recursos forestales. La capacidad de visualizary de
analizar datos en tiempo real facilita la identificacion de patrones, la toma de decisiones,
la ejecucion de proyectos y las actuaciones a través de mapas interactivos.
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Algunos ejemplos de aplicacion de los SIG-p en el &nbito de los recursos forestales son
los siguientes (Pratihast et al., 2016):

* Vigilanciaambiental y ciencia ciudadana

* Recopilacion de datos de campo

» Mantenimiento de infraestructuras forestales

 Sistemas de gestion de medios (incendios)

 Rutas de campo parainventarios forestales, etc.

» Respuesta a emergenciasy peligros

e Serviciosweb

 Acceso a bases de datos a tiempo redl

 Servicios de actualizacion de bases de datos (basada en la ubicacion, verificaciones,
etc.)

* Servicios de consulta/cartografia
* Servicios de seguimiento geografico (tracking de especies, etc.)
* Ejecucion de proyectos

4. Concepto de Oruxmaps

Los avances recientes en € mundo de los dispositivos moviles y la aparicion de
aplicaciones cartograficas han supuesto la aparicion de diferentes aplicaciones moviles
para gestion forestal, como la app Oruxmaps. Oruxmaps es una aplicacion para
teléfonos inteligentes y tablets que destaca por su versatilidad y facilidad de uso, lo
que la convierte en una herramienta que ayuda a gestionar, analizar y trabajar con datos
geograficos y cartograficos.

La version mas reciente de la aplicacién Oruxmaps se puede descargar desde Google
Play (aportando una pequefia donacién), pero se puede realizar una descarga gratuita
desde la pagina web https://www.Oruxmaps.com/cs/es/ mediante la descarga de un
archivo apk e instalando el mismo en el dispositivo movil. Existe una aplicacion muy
similar llamada Mapas de Espafia IGN disponible en Google Play, totalmente gratuita.
Oruxmaps es una aplicacion que sirve para la visualizacion de mapas y elementos
digitales, como archivos vectoriales (kml, shp), utilizando las capacidades GPS de
los dispositivos moviles. Fue desarrollado por José Vazquez en el afio 2009 como
aplicacion de ayuda a actividades recreativas en el medio ambiente, pero su versatilidad
ha hecho que se expanda a otros campos.

En este gpartado semuestran algunas utilidadesgeneralesdelaaplicaciony € uso de Oruxmaps
de forma directa en la gestion forestal sobre el terreno; y como utilizar la informacion
disponible en los diferentes canales existentes en Internet, como el Centro de Descargas
del IGN o infraestructuras de datos especiales (IDE) de diferentes organismos publicos (ej.,
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Red de Informacion Ambiental de la Junta de Andalucia). La aplicacion Oruxmaps permite
muchas configuraciones diferentes en base al uso que vayamos a darle o al tamafio de nuestro
dispositivo movil, ya que puede ser preferible una configuracion u otra.

4.1. Uso de Oruxmaps en la gestion forestal

Algunos gemplos de aplicaciones forestales de Oruxmaps son:

* Inventario. Uno de los aspectos basicos del inventario forestal es la recopilacion
de datos precisay completa. Oruxmaps ofrece capacidades de mapeo detallado
que permiten a los profesionales forestales registrar datos de manera eficiente
utilizando dispositivos moviles. La aplicacion puede integrarse con tecnologias
de posicionamiento global (GPS) para proporcionar coordenadas exactas, lo que
garantiza la ubicacion precisa de cada elemento en el inventario, desde parcelas y
especies de interés hasta condiciones ambientales.

e Gestion de recursos forestales. Oruxmaps permite a los gestores forestales
visualizar y analizar datos de inventario en tiempo real. Esto facilita la adquisicion
de los datos de inventarios mediante la elaboracion de herramientas y recopilacion
de datos (¢j., SurveyMonkey, Google Forms, etc.).

e Ordenacion de montes. Un aspecto clave en los proyectos de ordenacion de
montes son los informes selvicolas. El informe selvicola es fundamental para
la descripcion de las unidades dasocraticas (canton, rodal), ya que supone una
sintesis de toda la informacion presentada hasta el momento para la vegetacion,
pero combinada con un reconocimiento de campo que confirme o matice los datos
existentes previos alavisita.

En € informe selvicolase plasman | os diagnésticos sobre el estado selvicola, que son
unade las fases cruciales en la gestion del patrimonio forestal. Esta fase consiste en
la indicacion del conjunto de andlisis y evaluaciones que se realizan para determinar
cud eslasituacion enlaque se encuentraun rodal, sus antecedentesy sustendencias
de evolucion. Con Oruxmaps podemos realizar rutas para la elaboracion del informe
selvicola, subir datos o material grafico georreferenciado (ej., fotos, videos, etc.).

« Monitoreo de cambios ambientales. El medio ambiente es dindmico y sujeto a
cambios constantes. Oruxmaps permite a los profesional es forestales monitorear
los cambios ambientales a lo largo del tiempo. Al registrar datos periddicos
mediante esta aplicacion, los usuarios pueden identificar tendencias, evaluar la
efectividad de diferentes tratamientos selvicolas y gjustar estrategias en funcién
de los cambios experimentados en |as condiciones cambiantes.

* Integracién con SIG. Oruxmaps es compatible con la integracion de datos en
sistemas de informacion geografica, lo que facilita la colaboracion y el intercambio
de informacion entre diferentes usuarios. La capacidad de compartir datos entre
equipos de trabajo, organismos y empresas mejora la coordinacion y promueve
una gestion forestal més efectivay sostenible.
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¢ Planificacion de rutas y accesos. En el terreno, el acceso rapido y eficiente a las
areas de inventario es crucial. Oruxmaps permite la planificacion de rutas optimizadas,
considerando factores como la topografia del terreno, la distancia entre puntos de
interés y la accesibilidad. De esta manera, no solo se ahorra tiempo, sino que también
se reduce el impacto ambiental al minimizar la perturbacion de areas sensibles.

4.3. Ejemplo: informe selvicola en campo con Oruxmaps

En el ejemplo vamos a organizar una visita de campo para la elaboracion de los informes
selvicolas de las unidades dasocraticas planteadas en la revision de un proyecto de
ordenacion. El proyecto de ordenacién en este caso es del monte localizado en el municipio
de El Gastor, provincia de Cadiz, denominado “La Ladera y Pefion del Lagarin” (CA-
11008-JA) y con una superficie de 80,60 ha.

Parala elaboracion del informe selvicola de este giemplo, se siguen |os siguientes pasos:
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 Recopilacion de informacién geografica basica. El primer paso serd obtener la
informacion geografica de partida, como son los limites del monte, los limites de
los cantones, los limites de los rodales y realizar una digitalizacion previa de las
unidades de vegetacion en un SIG basandonos en lainformacion que puede aportar €l
proyecto de ordenacion, las coberturas de usos del suelo o lacoberturade vegetacion
delaREDIAM, con el apoyo de las ortofotos del PNOA y de Google Earth.

* Eleccion de la simbologia y definicion de atributos. Una vez obtenidas las capas
de partida, se asignara una simbologia adecuada, con una transparencia del 60%,
para poder superponerlas con la ortofoto en Oruxmaps (Figura 3.2). En estas capas
asignaremos los elementos graficos junto con los atributos que correspondan. Por
gjemplo, en la capa de vegetacion se va a crear una serie de atributos como €l
canton, el rodal, el estrato de inventario, la unidad de vegetacion, la densidad del
arbolado, la cobertura, los limites, laregeneracion, las actuaciones selvicolas, etc.
Es decir, todos los datos que deben aparecer en el informe selvicola que, tras la
visita de campo, se debe completar.

* Configuracion de los sistemas de referencia, coordenadas y unidades. Este
es uno de los puntos mas importantes que hay que especificar antes de utilizar
Oruxmaps para el trabajo de campo. Lo primero es elegir el datum oficial ETRS89,
las unidades métricas y el tipo de coordenadas mostradas

o Datum: Desde la pantalla principal accedemos a mend MapalAjustes del Mapal
Datum mapa, buscamos y seleccionamos ETRS 89: Europe (Figura 3.3).

o Unidades y coordenadas: Para cambiar el tipo de coordenadas y las unidades,
volveremos al menti Configuracion Global/Unidades (Figura 3.4).

o Configuracion GPS: Para ajustar el uso que la aplicacion hace del GPS del
dispositivo, primero seleccionamos en el menu Tracks/Configuracion GPS para
acceder al menU de sensores, y gjustar €l tiempo minimo que debe pasar entre
unamediciony otra, y ladistanciay la precisiéon minimas.
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Figura 3.2. Capas de partida para la realizacion del informe selvicola monte “La Ladera y Pefion
del Lagarin” (CA-11008-JA) mediante Oruxmaps.

* Eleccion de los mapas de interés y acceso. Una de las mayores potencialidades
de Oruxmaps es la cantidad de opciones que ofrece para visualizar mapas de
fondo, pudiendo usar mapas online de Openstreetmap, Google, Bing y del Plan
Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA), asi como cargar cualquier mapa
guardado en nuestro dispositivo, lo que supone un ahorro de uso de datos moviles
y la posibilidad de trabajar en zonas que no tienen cobertura de red mévil.

El paso previo para acceder a las bases cartograficas es configurar el directorio
de mapas. Por defecto, al instalar la aplicacion, se crea una carpeta en lamemoria
interna (excepto cuando se configura el dispositivo para que las apps se instalen
en una memoria externa). En esta carpeta es donde se almacenan los mapas offfine
para que la aplicacion sea capaz de leerlos y mostrarlos. No obstante, estos mapas
suelen ocupar bastante espacio, por lo que es posible modificar la ruta para volcar
los mapas en unatarjeta SD.

Oruxmapstrae precargadaunaserie de mapasdel mundoy, en particular, de Espafia
(PNOA), y también algunos servicios WMS. También permite cargar cualquier
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Figura 3.3. Seleccion del datum oficial ETRS89 en
Oruxmaps.

B WOHLD

W EE

Figura 3.4. Seleccion del tipo de coordenadas  Figura 3.5. Acceso alos servicios interoperable
y las unidades en Oruxmaps. WMS en Oruxmaps.
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servicio interoperable WMS, crear multimapas, incluso afadir las imagenes de
Google. En este ejemplo se utiliza directamente el servicio WMS del PNOA, pero
también se puede descargar un mapa offline de la zona para poder trabajar si hay
cobertura de datos en el dispositivo. Ademas, por defecto y para Espafia, aparecen
el mapa topografico nacional y el mapa base del Instituto Geografico Nacional
(Figura 3.5).

En primer lugar, se muestra como afiadir un nuevo WMS. Una vez que se ha
realizado la descarga, el mapa queda guardado, por lo que s6lo hay que realizar
el proceso una vez. En este ejemplo, se realiza la descarga del servicio WMS de
Catastro, ya que las ortofotos del PNOA ya estan integradas por defecto en la
aplicacion. Para ello, desde el menu mapa se entra en Abrir Mapa/Clic sobre mas
y marcamos la opcion WMS (online) (Figura 3.6).

Figura 3.6. Proceso para anadir un nuevo WMS en Oruxmaps.

En la ventana del creador de WMS se debe introducir la direccion URL del
servicio sin lasentenciahttp, se pulsa OK y se seleccionan | as capas que se quieren
cargar (Figura 3.7). La URL de Catastro es ovc.catastro.meh.es/Cartografia/ WMS/
ServidorWMS.aspx

Posteriormente, en la parte inferior de la pantalla se completa el zoom minimo
con el valor 0 y el maximo con el valor 20, y se marca las opciones Cacheable y
Descargable, ponemos un nombre al servicio y hacemos clic sobre el OK de la
parte superior derecha de la ventana (Figura 3.8).
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Figura 3.8. Seleccion del zoom minimo y maximo y descarga de un mapa en Oruxmaps.
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En el caso de que se quiera crear un mapa offline desde Oruxmaps para cargarlo
en la vista de la aplicacion, se puede proceder a recortar un érea de los mapas
disponibles online, y proceder a su descarga en el dispositivo movil. Estos mapas
pueden ser las capas precargadas y, también, servicios WMS. Para ello se accede
desde la pantalla principal al menu Mapas/Herramientas de mapas/Creador de
mapas (Figura 3.9 superior).

Se selecciona en la esquina superior izquierda pulsando directamente sobre el mapa.
Después se selecciona la segunda esquina en la parte inferior derecha y se pulsa sobre
el icono azul (OK). Seguidamente, se seleccionan los niveles de zoom que se quiere
visualizar en el mapa offline (el nivel 19 es el zoom mas cercano; al activar los niveles
del 15 al 19 el espacio que ocupa es mucho mayor; la aplicacion indica el espacio que
ocupa la descarga). Por ultimo, se pone un nombre al mapa de salida y se pulsa sobre
descargar (Figura 3.9 inferior). Para cargar un mapa offline, accedemosa meni Mapa/
Abrir mapa/Seleccionar la pestafia offline y marcamos uno de los mapas disponibles.

Una vez que se ha realizado la descarga de un mapa offline, se puede acceder a ¢l a
través del ment Mapa/Abrir mapa/Seleccionar la pestana offline y marcamos uno
de los mapas disponibles.

Gestion de capas. Una vez que se ha configurado Oruxmaps y se ha descargado
lacartografiade trabajo, se procede a exportar los archivos shape aformato kml/
kmz para cargarlos en Oruxmaps.

Los archivos kml/kmz se deben cargar en una carpeta predeterminada por la
app, copiando los archivos desde un ordenador a dispositivo mévil, siendo esta
carpeta la denominada como overlay. La carga de los archivos kml/kmz y shp se
realiza desde esa carpeta, entrado en la app y haciendo clic sobre el ment Mapas/
Opciones de Capa/Cargar capa kml/shp (Figura 3.10).

Para estas capas, la app es capaz de mostrar la informacion alfanumérica asociada
aun registro, paralo que basta con pulsar en el mapa sobre el elemento elegido, y
se despliega una ventana emergente con los datos.

Teniendo en pantalla un archivo kml/shp, en el meni Mapas/Opciones de la capa
aparecen dos opciones mas:

o Limpiar capas. paraborrar todas |as capas kml/shp del visor de mapas.
o Ajusta capas. para activar/desactivar la vista en pantalla de las capas cargadas.

Gestion de tracks y waypoints. En e gemplo mostrado en este capitulo, para
completar los datos de la capa de unidades vegetacion y completar el informe
selvicola, se muestra como realizar un recorrido en campo mediante un track en
Oruxmaps, marcando waypoints con la informacion de cada zona, e incluyendo
fotos georreferenciadas en los waypoints. De esta forma, toda la informacién
recogida en campo podra ser trasladada a un SIG para posteriormente completar
los datos de la capa de unidades de vegetacion y realizar el informe selvicola
completo y con total detale.
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Figura 3.9. Procedimiento para crear
un mapa offline desde Oruxmaps.
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Figura 3.10. Procedimiento para exportar archivos shp
a formato kml/kmz en Oruxmaps.
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Oruxmaps utiliza la tecnologia GPS para crear rutas (tracks) y puntos (waypoints)
y ofrece muchas posibilidades y opciones, como tomar una foto de un waypoint,
asignar fotos, videos y documentos alos tracks, etc. Antes deiniciar la grabacion
de un track, es necesario configurarlo para que la aplicacion solicite los datos
de éste al inicio de uno nuevo, ademas de iniciar el GPS y ponerlo activo. Para
ello se debe acceder al menu Track/Ruta/Configurar track/Rutas/Marcar la opcion
“Introducir datos Track” (Figura 3.11)

Figura 3.11. Procedimiento para crear rutas (tracs) y puntos (waypoints) en Oruxmaps.

El proceso paracrear un track se realiza de la manera siguiente (Figura 3.12): desde
el mend Tracks se pulsa “Iniciar GPS”. Cuando seiniciael GPS aparece: labarrade
estado indica GPS activo; el visor de mapas sefiala nuestra posicion GPS; el cuadro
de mandos indica la precision del GPS y el nimero de satélites. Cuando la precision
del GPS sea aceptable, desde € menu Tracks se pulsa “Iniciar Grabacion”.

Cuando se inicia un nuevo track, se abre un cuadro de dialogo donde se puede
asignar un nombre, una localizacion, observaciones, etc. Si no se escribe ninguna
informacion, la aplicacion incluye, por defecto, la fecha y la hora de creacion.
Cuando se termina de grabar el track o0, i se hace un descanso durante lagrabacion,
desde el menu Tracks se pulsa “Parar grabacion”

Un waypoint esun punto al queseasocian unascoordenadasapartir delascapacidades
GPS del dispositivo, o bien introduciendo manual mente las coordenadas. Oruxmaps
permite crear puntos independientes o que formen parte de unatrack. Paracrear un
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ES

Figura 3.12. Proceso para activar
un track en Oruxmaps.

waypoint y asociarle unafoto wpt mientras se graba un track, es necesario entrar en
el ment Waypoint > Crear (o foto wpt) (Figura 3.13): seleccionar Crear waypoint y
Foto waypoint; se abre la camara de fotos del dispositivo.

La aplicacion se puede configurar para que no tome automaticamente los puntos,
por lo que, a crear un nuevo waypoint, surge unaventana para que rellenemoslos
datosdel punto. Medianteloswaypoints, ademas de afiadir fotos georreferenciadas,
se pueden tomar notas para € informe selvicola, ademas de afiadir informacién
complementaria, como infraestructuras, zonas de tratamientos selvicolas, etc.

5. Conclusiones

La aplicacion Oruxmaps es un ejemplo de tecnologia SIG mévil muy utilizada para la
integracion de los trabajos de campo y los servicios cartograficos de Internet aplicados
a la gestion forestal. En este capitulo se han mostrado las posibles aplicaciones para
dispositivos moviles que integran herramientas SIG y el acceso a servicios inalambricos
de mapas; en concreto, el proceso para la elaboracion de un informe selvicola. Oruxmaps
se ha posicionado como una herramienta esencial para: i) el acceso a servidores de mapas/
imagenes basadas en internet, ii) la integracion con sistemas de posicionamiento global
(GPS), y iii) el desarrollo de trabajos de campo en diferentes ambitos.

111



Capitulo 3

Figura 3.13. Procedimiento para crear un waypoint
y asociarle unafoto mediante Oruxmaps.
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Resumen

En este capitul o se describen diferentes bases de datos deinterésforestal, 1as principal es plataformas
de acceso a informacion cartografica y numérica que se utiliza en trabajos relacionados con
ecosistemas forestales, asi como diferentes criterios para la armonizacion de esa informacion. Se
sefialan diferentes fuentes disponibles que proporcionan informacion util para la evaluacion de los
recursos forestales a escala internacional, nacional y autonomica. Actualmente existen en Espafia
mas de 100 organismos que aportan e intercambian informacion relacionada con el inventario,
el seguimiento y la evaluacion de ecosistemas forestales. Algunos de ellos han colaborado para
desarrollar bases de datos forestales comunes, que permiten una evaluacion forestal coherente a
escala nacional o regional. Estos datos se complementan con las bases cartograficas aportadas
por otros organismos a escala nacional (por ejemplo, el Instituto Geografico Nacional), que son
fundamentales para la interpretacion espacial de los recursos forestal es mediante la integracion de
bases de datos numéricas y cartograficas. El capitulo esta organizado en cuatro secciones: i) bases
de datos cartograficas, ii) bases de datos relacionales, iii) armonizacion de datos, y iv) ejemplos de
aplicaciones de bases de datos forestales. El capitulo se ilustra utilizando como ejemplo autonémico
la Red de Informacion Ambiental de la Junta de Andalucia, asi como su acceso, operatividad y
opciones de analisis, haciendo hincapié en la armonizacion de los datos de inventarios forestales y
su integracion con otras fuentes de datos. Se incluye, asimismo, un ejemplo desarrollado a partir de
las bases de datos relacionadas con los pinsapares de Andalucia.

Palabras clave: inventario forestal, biodiversidad, armonizacion de datos, ecologia espacial.
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1. Introduccién

La superficie forestal en Espafia representa mas del 55 % de la superficie del pais, con
14,5 millones de ha de superficie arbolada segtin el Inventario Nacional Forestal. Muchos
de los ecosistemas forestales, arbolados y no arbolados, ocupan amplias extensiones;
pero su adecuada gestion requiere un conocimiento profundo de sus caracteristicas
ambientales, sociales y selvicolas. Por ello, diferentes organismos competentes a nivel
nacional y de las Comunidades Auténomas han desarrollado bases de datos orientadas
a ofrecer informacion adecuada para la gestion forestal. La amplitud de los objetivos
de gestion a los que se enfrentan los recursos forestales abarca aspectos ambientales,
econdmicos y sociales; y, aunque el énfasis se orientd a datos principalmente cartograficos
y ambientales (por ejemplo, el Primer Inventario Forestal Nacional), rapidamente han
evolucionado hacia otros aspectos como la biodiversidad, la salud de los bosques y las
funciones productivas y protectoras de los ecosistemas forestales en su conjunto. Las
administraciones con competencias en medio ambiente deben, por tanto, satisfacer
y equilibrar estas diferentes necesidades, y las bases de datos publicas deben ofrecer
informacion para todas las partes interesadas.

Los modelos de datos tradicionales fueron disefiados especialmente para sistemas que
requerian que la informacion fuese totalmente consistente (no existiesen duplicidades,
modificaciones de distintos usuarios sobre los mismos datos, etc.). Sin embargo, en los
ultimos afios, la cantidad de datos digitales que se genera en el mundo se ha multiplicado
y crece exponencialmente. El cada vez mas facil acceso a Internet hace que el volumen
de trafico y de datos que se generan sea cada vez mayor. Este volumen, y la variedad de
informacion producida, ha puesto de manifiesto las necesidades de escalabilidad, acceso
rapido y disponibilidad que no se habian tenido hasta ahora, asi como nuevas necesidades
para las que los sistemas tradicionales presentaban multitud de problemas: lentitud de
acceso, problemas de bloqueo, dificultad para mantener bases de datos distribuidas
geograficamente, necesidades avanzadas de particion de la informacion, etc. En este
contexto, estas bases de datos deben adoptar los principios rectores FAIR, (del inglés
Findable, Accesible, Interoperable y Reusable) que establecen que los datos deben ser
faciles de encontrar, accesibles, interoperables y reutilizables. No obstante, es importante
destacar que no todos los datos deben ser de acceso publico (por ¢j., los IFN en algunos
paises), ya que, en ciertas situaciones, involucran informacion sensible relacionada con
la seguridad, la proteccion econémica, la privacidad, la proteccion ambiental u otros
aspectos relevantes, que deben tratarse de manera individual y cuidadosa.

La mayoria de las bases de datos con aplicaciones forestales se desarrolla para apoyar la
toma de decisiones a diferentes escalas, desde la escala nacional hasta el nivel de monte.
Sin embargo, debe tenerse en cuenta que es importante aportar datos y estadisticas sobre
ecosistemas que atraviesan fronteras autondomicas e internacionales. Asi, las interacciones
entre sistemas naturales en grandes cuencas hidrograficas, los ciclos biogeoquimicos (por
ejemplo, el balance de C) o la conservacion, entre otros muchos otros enfoques, superan
los limites administrativos; por lo tanto, los ecosistemas forestales requieren datos que
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permitan analizar los ecosistemas de forma integrada. En ese sentido, la informacion sobre
ecosistemas forestales requiere marcos de presentacion-organizacion de los datos que sean
coherentes. Sin embargo, en muchos casos, las caracteristicas de las bases de datos utilizan
diferentes definiciones y metodologias, lo que obliga a la armonizacion de variables y
supone un esfuerzo muy importante previo a su uso (preanalisis). Se han realizado esfuerzos
para armonizar parcialmente los inventarios forestales en Europa (Chirici et al., 2011; Vidal
et al., 2016; Gschwantner et al., 2016; Traub et al., 2017) y en Espafia (Alberdi et al.,
2017; Vega-Gorgojo €t al., 2022, web https://forestexplorer.gsic.uva.es/) con resultados
esperanzadores. Por otro lado, los diferentes objetivos, criterios, recursos e intereses de
las distintas CCAA y la necesidad de informar a usuarios multiples, hacen imprescindible
que cualquier profesional que quiera desempenar su labor en diferentes condiciones (por
ejemplo, gestores de montes, empresas privadas, etc.) disponga de herramientas para
acceder y armonizar bases de datos.

2. Tipos de bases de datos

La funcion principal de una base de datos es almacenar informacion. Con este criterio tan
genérico hay multiples soluciones y muchos tipos de bases de datos con caracteristicas
muy distintas y, como consecuencia, existen multiples formas de clasificarlas. Una de
las clasificaciones que mas se utiliza en la actualidad distingue entre bases de datos
relacionales SQL (Sructured Query Language) y bases de datos no relacionales o NoSQL
(Figura 4.1). SQL es el lenguaje que se utiliza para administrar y recuperar las bases de
datos relacionales y que ha terminado identificandolas.

SQL No SQL

Figura 4.1. Esquema de modelos de bases relacionales (SQL) y no relacionales (No SQL).

2.1. Bases de datosrelacionales

En las bases de datos relacionales se establece un modelo de datos en el que se define como
se organiza la informacion en una serie de tablas con unos campos dados y cuales son las
relaciones que deben existir entre estas tablas (relaciones) con objeto de poder explotar
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la base de datos y hacer las consultas necesarias. Este enfoque supone que hay que tener
muy claro desde el inicio cual es la informacioén que se va a manejar, su organizacion y SUS
relaciones; de esta forma, se podra disefiar adecuadamente la estructura de una base de datos
que cumpla el modelo relacional.

Este modelo es uno de los mas utilizados en la actualidad; de hecho, hoy por hoy, es
el utilizado en la mayoria de los sistemas. En el modelo relacional todos los datos son
almacenados en relaciones. De manera simple, una relacion representa una tabla que no es
mas que un conjunto de filas (también llamada registro). Cada fila es un conjunto de campos
y cada campo representa un valor. Las tablas se vinculan entre si a través de restricciones
establecidas entre sus campos. Las principales ventajas de estas bases de datos son:

e Consistencia y coherencia en la informacion. Las bases de datos relacionales
aseguran que los datos sean coherentes, que estos datos no sean modificados por
multiples usuarios a la vez y que una operacion determinada sélo se almacene en
la base de datos si termina satisfactoriamente.

¢ El modelo relacional esta ampliamente extendido y estandarizado.

Normalmente, las bases de datos relacionales se gestionan a través de un Sistema Gestor
de Bases de Datos Relacionales, también conocido como motor de base de datos. Se
trata de una aplicacion que gestiona los permisos y la conexion de distintos usuarios a
una misma base de datos, mantiene la coherencia del modelo, las restricciones, etc. Hay
muchos SGBD relacionales, entre ellos podriamos destacar:

* ORACLE Database. Es un SGBD de tipo objeto-relacional (ORDBMS, Object
Relational Database Management System) propietario, de alto rendimiento y de
tipo empresarial. Es el motor relacional comercial mas antiguo. Los sistemas de
informacion geografica contienen extensiones para el manejo y el tratamiento de
informacion espacial como Oracle Locator u Oracle Spatial

e PostgreSQL. Es un sistema de gestion de bases de datos relacionales orientado a
objeto y de codigo abierto. Tiene una potente extension para gestionar informacion
geografica, PostGis. Esta extension, unida a su condicion de software libre, hace
que sea uno de los SGBD mas utilizados para SIG hoy en dia.

e SQLite. Es una base de datos embebida en un programa, convirtiéndolo en un
sistema de gestion ligero y portable. Posee, igualmente, una extension espacial
que le proveen de funcionalidades de geodatabases, llamada Spatialite.

2.2. Bases de Datos No Relacionales

Las bases de datos no relacionales o No SQL no trabajan con tablas y estructuras definidas,
si no que almacenan la informaciéon en forma de documentos. Son muy utiles para
gestionar grandes volimenes de datos de informacion no estructurada o semiestructurada.
Es un sistema mas moderno que el anterior; normalmente, tienen un rendimiento muy alto
y es muy util cuando no se tiene clara la estructura que tiene la informacion.

117



Capitulo 4

Las caracteristicas generales de las bases de datos NoSQL son las siguientes:

* Son facilmente escalables y tienen un caracter descentralizado, estando pensadas
para arquitecturas distribuidas en multiples nodos (ordenadores). Para mejorar el
rendimiento basta con afiadir méas nodos.

* QGracias a su estructura distribuida, permiten manejar grandes cantidades de datos.

e Se pueden ejecutar en maquinas con pocos recursos, ya que apenas requieren
computacion.

¢ No utilizan SQL como lenguaje de consultas. La mayoria de las bases de datos
NoSQL evitan utilizar este tipo de lenguaje o lo utilizan como un lenguaje de apoyo.

* Noutilizan estructuras fijas, como tablas o columnas, para almacenar la informacion,
sino que almacenan la informacion en documentos. Esta caracteristica las hace
mucho mas flexibles, por lo que pueden adaptarse mas facilmente a los requisitos
de distintas aplicaciones.

 Su principal inconveniente es la falta de estandarizacion. En algunos casos tienen,
ademas, problemas para soportar sistemas operativos que no sean Linux.

* Por sus caracteristicas (distribuidas, escalables), que le aportan un alto rendimiento
en el manejo de grandes cantidades de datos y optimizacion en operaciones de
consultas, son ampliamente utilizadas en sistemas Bigdata.

Existen numerosos tipos de bases de datos No SQL, pero su descripcion escapa al alcance de
este capitulo. Algunos ejemplos son bases de datos tipo clave—valor, que almacenan datos
como un conjunto de pares clave-valor en los que una clave sirve como un identificador
unico. Tanto las claves como los valores pueden ser cualquier cosa, desde objetos simples
hasta objetos compuestos complejos, y tienen una estructura extremadamente simple
(Ej., Big Table de Google). En el caso de las No SQL documentales la unidad principal
de almacenamiento se hace en formato de documento; y en las orientadas a Grafos, la
informacion se representa como nodos de un grafo y relaciones entre nodos.

2.3. Compatibilidad de bases de datos

Otra cuestion también muy importante a la hora de trabajar con informacion digital, a
parte de la mas instrumental, es considerar que la informacion que se maneja debe permitir
establecer relaciones entre si, para lo que tendran que ser compatibles, aunque procedan
de diferentes fuentes u organismos. La compatibilidad entre diferentes bases de datos se
garantiza siempre que €stas se ajusten a unos estandares establecidos (Figura 4.2).

2.4. Data Lakes o lago de datos

Se trata de un nuevo concepto surgido por la gran cantidad y diversidad de datos recogidos
con multiples propositos y que pueden ser reestructurados y reutilizados en todos los ambitos,
especialmente el de la gestion del territorio y que, ademas, estan alojados en la nube.
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Modelo relacional Modelo no relacional

(JSON)
{ ID_Parcela: 45698

| [1DArha X: 453 365

0| ID Parcela Y: 4369123

Do A |

e |

x| 1D_Avbot:
- ID_Arbol: 35,
ID_Tipo: 3,
Altura: 16.8,
Crecimiento: 0,3
I}
o Didmetro: 25.8

Figura 4.2. Estandares establecidos para la compatibilidad entre diferentes bases de datos.

Un Data Lake es algo mas que un almacén de datos de una base de datos clasica. Consiste
en un repositorio centralizado que, no so6lo se limita a seguir una estructura definida de
datos, sino que se crea para almacenar el dato en estado puro. Es decir, el dato se puede
guardar sin modificar o transformado. De hecho, los tipos de datos que permite van desde
estructurados (modelo relacional tradicional), semiestructurados (csv, xml, json, etc.),
datos no estructurados (correos electronicos, PDFs, documentos) hasta datos binarios
(como audios o videos).

Hoy en dia, las plataformas en la nube de Amazon Web Services (AWS) y Microsoft
Azure son las opciones comerciales mas utilizadas. AWS fue lanzado en 2006 por
Amazon y tiene entre sus servicios Earth on AWS (https://aws.amazon.com/earth/), que
admite aplicaciones a escala planetaria con datos geoespaciales abiertos procedentes
de varios satélites, como los pertenecientes al programa Sentinel de Copernicus y el
programa Landsat o NOAA de la NASA (Tamiminia et al., 2020; Phan-Duc et al., 2023).
Azure (https://azure.microsoft.com/en-us/) arrancoé en 2010 de la mano de Microsoft;
proporciona servicios de aprendizaje automatico e inteligencia artificial para abordar
desafios ambientales, como el cambio climatico y global que afecta a la agricultura y
la biodiversidad (Mahdavi et al. 2018). Azure s6lo proporciona productos Landsat y
Sentinel-2 para Norteamérica desde 2013, e imdgenes MODIS desde 2000.

3. Infraestructura de datos espaciales

Una Infraestructura de Datos Espaciales (IDE) es una red virtual integrada por datos
georreferenciados y servicios interoperables de informacion geografica distribuidos en
diferentes sistemas de informacion; son accesibles a través de Internet utilizando protocolos
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y especificaciones normalizadas que facilitan diversas funciones (Canut, 2006):

* Localizacion. Los datos georreferenciados pueden ser localizados mediante sus
metadatos, que son publicados a través de servicios de localizacion CSW (Catalogo
de Servicios Web).

 Visualizacion. Los datos pueden ser visualizados a través de servicios de
visualizacion WMS/WMTS (Web Map Service y Web Map Tile Service).

e Acceso o consulta. Los datos pueden ser accesibles o consultados mediante
servicios de descarga WFS (Web Feature Service)/ATOM Feed (Atom Syndication
Format)/WCS (Web Coverage Services o Servicios de Cobertura Web).

Para asegurar que la informacion geografica producida por las instituciones se puede
compartir, y para promover su uso entre los ciudadanos y la sociedad en general, es
necesario seguir los siguientes pasos:

1. Establecer un marco legal. La Union Europea ha establecido una Infraestructura de
Datos Espaciales comun basada en las infraestructuras de informacion geografica
creadas por los Estados miembros. El marco legal que regula esta infraestructura
es la Directiva 2007/2/CE, de 14 de marzo de 2007, conocida como INSPIRE
(infraestructura de informacion espacial en la Comunidad Europea). En Espaiia, la
transposicion de INSPIRE al marco legal se lleva a cabo mediante la Ley 14/2010,
de 5 de julio, sobre las infraestructuras y los servicios de informacion geografica en
Espafia (LISIGE), que establece las bases para la constitucion de la Infraestructura
de Informacion Geografica de Espafia.

2.Crear un geoportal. Para que la IDE sea accesible, se debe desarrollar un geoportal
que facilite el acceso a los datos georreferenciados y a los servicios interoperables.

3.Desarrollar clientes o aplicaciones web Es necesario crear visualizadores y
catalogos, como aplicaciones web, para permitir la visualizacion de los datos y
el uso de los demas servicios web proporcionados por la IDE. Estos desarrollos
deben ser accesibles a través de una plataforma.

4.Publicar un catalogo de informacion geografica. Se debe proporcionar un catalogo
que permita buscar conjuntos de datos y de servicios a través del contenido de sus
metadatos.

La interoperabilidad es una caracteristica clave para ofrecer estos servicios, ya que
permite que la informacion, los servicios y las aplicaciones puedan ser localizados y
compartidos sin importar la plataforma que utilice el usuario o su ubicacion geografica.

La normalizacion de la informacion geografica digital de las IDE se lleva a cabo mediante
el Reglamento (UE) N° 1089/2010, que se refiere a la interoperabilidad de los conjuntos
y los servicios de datos espaciales. Ademas, diversos organismos de normalizacion,
como ISO (International Organization for Standardization) a nivel internacional, CEN
(European Committee for Standardization) en Europa y AENOR (Asociacion Espaiiola de
Normalizacion y Certificacion) en Espafia, adoptan la serie ISO 19100 para este proposito.
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En resumen, los servicios OGC (Open Geospatial Consortium) permiten la consulta y la
descarga de grandes volimenes de informacion ambiental georreferenciada y actualizada
para su uso en Sistemas de Informacion Geografica (SIG) o visualizadores geograficos
en linea. Esto contribuye a mejorar la disponibilidad y la accesibilidad de la informacion
geografica para su uso en diferentes aplicaciones y proyectos.

Por ejemplo, la Red de Informacién Ambiental de Andalucia (REDIAM) ofrece tres tipos
de servicios que cumplen con los estandares de interoperabilidad establecidos por el
OGC:

* Servicios WMS. Estos servicios proporcionan mapas que permiten la visualizacién
de cartografia.

¢ Servicios WES. Los servicios de entidades ofrecen la descarga de capas geograficas
vectoriales.

e Servicios WCS. Los servicios de coberturas permiten la descarga de capas
geograficas raster.

Para acceder a los Servicios OGC, el Catalogo de Datos y Servicios Ambientales de la
Red de Informacion Ambiental de Andalucia (REDIAM https://www.juntadeandalucia.es/
medioambiente/portal/acceso-rediam/geoportal/servicios-ogc) permite buscar, consultar
y acceder a los servicios interoperables de informacion geografica desarrollados por la
Rediam de acuerdo con las especificaciones OGC. Cada ficha del catalogo contiene los
metadatos basicos que caracterizan a cada uno de los geoservicios, como la fecha, la URL,
el resumen y el organismo responsable. Ademas, proporciona referencias complementarias
para acceder a la informacion en otras opciones, como kml, y visualizador o descargas
de datos, entre otros. Este catdlogo web también ofrece acceso interactivo a todos estos
servicios desde clientes SIG (Sistemas de Informacion Geografica). Estd configuracion
permite funcionar como un Servicio de Catalogo en la Web (CSW, Catalogue Service \eb).

4. Bases de datos cartograficas

Una primera fuente de informacion sobre sistemas forestales es la que se puede obtener de
bases cartograficas (Tabla 4.1). El territorio forestal no puede evaluarse completamente
examinando s6lo los datos numéricos, sin que, en la mayor parte de los casos, tengan un
reflejo espacial. Por eso, una base de datos cartografica combina informacidn espacial
x-y con una gran variedad de variables del area geografica de representacion. Este
sistema de referencia territorial ayuda a la interpretacion e integracion de los datos de
diferentes fuentes.

Algunos ejemplos de bases cartograficas a nivel nacional se presentan en la Tabla 4.2, y
se describen a continuacion:

* Vuelo orto fotogramétrico a diferentes escalas, desde 1:5.000 hasta 1:10.000. Son
las iméagenes que se han utilizado tradicionalmente para estudios forestales debido
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a su alto grado de detalle espacial y a la oportunidad que presentan para interpretar
la cobertura terrestre y los atributos espaciales (teselacion) de los ecosistemas
forestales (https://www.ign.es/web/ign/portal). Las imagenes son ortorectificadas
por el Ministerio o las CCAA y se utilizan para tipificar y atribuir cobertura
forestal seglin diferentes especificaciones (ej., https://www.siose.es/SIOSEtheme-
theme/documentos/pdf/Manual Fotointerpretacion SIOSE AR v3.4.pdf). Los
primeros vuelos fotogramétricos (que posteriormente han sido orto rectificados)
fueron adquiridos en 1945-1956, en blanco y negro; posteriormente se han
realizado vuelos nacionales (1:33.000), un vuelo interministerial en 1977-78 (b/n,
1:18.000), vuelo general de Espafia en 1984-85 (b/n, 1:30.000). En la actualidad, el
Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) suministra ortofotografias aéreas
digitales con resolucion de 25 o 50 cm y modelos digitales de elevaciones (MDE)
de alta precision de todo el territorio espaiiol, con un periodo de actualizacion de
2 o 3 afios, segun las zonas.

Vuelos realizados por las CCAA en diferentes fechas y con distintas caracteristicas,
con una resolucion media de 1:10.000 (ej., https://www.icgc.cat/).

Mapa Forestal de Espafia. Es una base cartografica de los principales sistemas
forestales realizada desde el Banco de Datos de la Naturaleza (https://www.miteco.
gob.es/es/biodiversidad/servicios/banco-datos-naturaleza/default.aspx), siguiendo
un modelo conceptual de usos del suelo jerarquizados, desarrollados en las clases
forestales, especialmente en las arboladas. Proporciona una cartografia nacional
que es consistente con otras clasificaciones de vegetacion (ej., Mapa Forestal de
Castilla La Mancha, https://castillalamancha.maps.arcgis.com/home/index.html),
y datos relacionados con sus caracteristicas ecoldgicas, o forestal (IFNs). El Mapa
Forestal de Espafia de maxima actualidad es el MFE25 a escala 1:25.000. La base
de datos estd compuesta por una serie de campos que describen la ecologia y
la estructura de las masas forestales. Dentro del uso forestal arbolado, recogen
hasta tres especies diferentes, cada una con su estado de desarrollo (repoblado,
monte bravo, latizal y fustal), ocupacion (porcentaje que la especie representa
respecto del total de arboles) y la fraccion de cabida cubierta para el arbolado en
su conjunto (porcentaje de suelo cubierto por la proyeccion horizontal de las copas
de los arboles). Esta cartografia se puede integrar facilmente con otras cartografias
de vegetacion de CCAA o nacionales (ecorregiones, mapas fitoclimaticos, etc., €j.,
https://agroambient.gva.es/es/web/medio-natural/descarrega-cartografia-forestal).

Tal y como se indica, es frecuente que estas cartografias nacionales se complementen con las
cartografias que cada CCAA ha ido desarrollando para adecuarlas a sus objetivos de gestion
del territorio, lo que permite acceder a informacion adicional de mejor resolucion espacial
y descriptiva. Por ejemplo, la cartografia de vegetacion de Andalucia a escala 1:10.000 se
puede complementar con el Mapa Forestal de Espana a escala 1:25.000. Otro ejemplo es
Extremadura, donde se puede integrar la base espacial del Mapa Forestal de Espafia y su
correspondencia con el tipo de vegetacion a escala nacional, y las variables dasométricas
asociadas (http://sitex.gobex.es/SITEX/centrodescargas/viewsubcategoria/56).
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Estos productos integrados se pueden utilizar para estratificar las ecorregiones de las CCAA
para el tratamiento estadistico de los datos de inventarios a escala de monte (por ejemplo,
con LiDAR PNOA en parcelas georeferenciadas con precision submétrica del IFN) y hacer
distintos tratamientos de los datos (Sanchez Pellicer et al., 2017).

Tabla 4.2. Descripcion y referencia de las principales bases cartograficas empleadas en los
sistemas forestales.

Base

. Escala Utilidad Referencia
cartografica
1:5000 | Fotointerpretacion de la
;gtjelcl)'g;:cé)trico - cobertura terrestre y de los https://www.ign.es/web/ign/portal
9 1:10000 | atributos espaciales
1:25000 https://www.miteco.gob.es/es/
Mapa Forestal o Distribucion de ecosistemas biodiversidad/servicios/banco-datos-
de Espafia forestal es espanioles naturaleza/informacion-disponible/
1:50000
mfe50_descargas_ccaa.html
Conjunto de datos geograficos
Base 1:25000 | territoriales: delimitaciones http://centrodedescargas.cnig.
Topogrifica - territoriales, atimetria, es/CentroDescargas/catalogo.
Nacional 1:100000 | hidrografia, poblaciones, do?Serie=MAUT
infraestructuras, etc.
Ejemplo 1

Acceso a base de datos cartograficos

En este ejercicio se va a aprender a descargar y visualizar bases de datos relacionados
con el monte publico Pinar de Yunquera, con codigo MA-30037-AY. Se trata de un monte
de unas 2.000 ha de titularidad publica, perteneciente al Ayuntamiento de Yunquera y
cuya gestion estd a cargo de la Consejeria de Medio Ambiente de la Junta de Andalucia.
Esta localizado en el interior del Parque Nacional de Sierra de las Nieves y contiene una
variedad floristica de incalculable valor.

1.1. Mapas

1.2. Ortofotos e imagenes

1.3. Otras fuentes cartograficas

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)

5. Basesde datosrelacionales

Junto a las bases de datos cartograficos, existen numerosas bases de datos complementarias
de tipo numérico y geograficamente referenciadas que extraen datos de un gran
numero de fuentes existentes a diferentes niveles administrativos. A ellas se accede a
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través de distintas plataformas de gestion de bases de datos. Estas bases de datos son
independientes, y pueden tener caracteristicas muy diferentes, y se actualizan con mayor
o menor periodicidad. La estructura de estas bases de datos suele estar disefiadas, aunque
no siempre, para proporcionar flexibilidad y escalabilidad para que la base de datos se
puede ampliar en fases posteriores de desarrollo sin requerir cambios en su estructura.

El IFN (Inventario Forestal Nacional) utiliza un disefio de muestreo sistematico, con
unidades de muestra cuadradas de 1 x 1 km ubicadas en la interseccion de la cuadricula
UTM y que se correspondan con una cobertura forestal (Alberdi et al., 2016; https:/
www.miteco.gob.es/es/biodiversidad/servicios/banco-datos-naturaleza/documentador
bdsig_ifn3 tcm30-293905.pdf). Dispone de una metodologia de campo detallada Los
procedimientos se pueden encontrar en el manual de campo (https://www.miteco.gob.
es/es/biodiversidad/servicios/banco-datos-naturaleza/documentador bdsig_ifn3 tcm30-
293905.pdf; Alberdi et al., 2016).

El Ministerio también realiza muestreos sistematicos en la Red de Seguimiento de Bosques
ICP europea (Nivel ), asi como en un subconjunto seleccionado de parcela (Nivel II), que
se utilizan principalmente para respaldar investigaciones sobre temas como la dinamica
del estado de salud de los bosques, el seguimiento de contaminantes, etc. (https://
www.miteco.gob.es/es/biodiversidad/temas/inventarios-nacionales/redes-europeas-
seguimiento-bosques/default.aspx; https:// www.miteco.gob.es/es/biodiversidad/temas/
inventarios-nacionales/informetecnico2020 tcm30-524113.pdf).

Por otro lado, muchas de estas bases de datos se han disefiado para beneficiarse de los
recientes avances en la gestion de datos para agilizar la recopilacion, el acceso y el analisis
de la informacion. Estas iniciativas reducen la heterogeneidad y la dificultad de acceso,
y aportan una mayor coherencia a los usuarios, al hacer posible el uso de los datos en
diferentes formatos.

Ejemplo 2
Acceso a bases de datos

En este ejemplo se muestra como acceder a la informacion que proporcionan las parcelas
del Inventario Forestal Nacional (IFN). Este inventario caracteriza los tipos de montes
en Espana, cuantificando los recursos forestales y presentando datos, entre otros, de
densidades, existencias, crecimientos, y facilitando otros parametros que describen los
bosques, asi como su biodiversidad. Utiliza una metodologia y caracteristicas comunes
para todo el territorio.

2.1. Recopilacion de los datos

2.1.1. IFN2

2.1.2. IFN3

2.2. Preparacion y limpieza de los datos

2.2.1. IFN2

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)
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6. Acceso a otras bases de datos deinter és forestal

Los distintos organismos que generan bases de datos cartograficas, numéricas o de otro
tipo, de interés forestal, disponen de diferentes niveles de acceso, desde datos abiertos
(por ejemplo, el Banco de Datos de la Naturaleza) hasta datos a los que s6lo pueden
acceder y consultar personas (instituciones) autorizadas.

Algunos organismos guardan los datos en sistemas de ficheros en textos planos (como, por
ejemplo, Excel). Sin embargo, cuando las bases de datos empiezan a crecer, estos sistemas
de acceso y de formato de datos genera diferentes problemas como datos redundantes,
seguridad, dificultad de acceso, etc. Por tanto, una vez identificados los datos que pueden
ser de interés para nuestro trabajo, el siguiente paso es plantear el acceso a la informacion
de las diferentes bases de datos.

Los modelos en los cuales se encuentran la mayor parte de las bases de datos de interés
forestal suelen ser los denominados bases de datos de escritorio, aunque hay varios tipos
de base de datos (relacionales, distribuidas, orientadas a objetos; graficas, etc.). La base
de datos relacional es una recopilacion de la informacion organizada de tal forma que se
puede consultar, actualizar, analizar y sacar los datos facilmente, y donde la informacion
se encuentra en tablas y campos relacionados entre si (ver 2. Tipos de bases de datos).
Suelen ser bases de datos de escritorio que residen en una sola maquina (generalmente
la misma en la que se ejecuta la aplicacion), y s6lo puede tener acceso a la misma un
unico usuario (por ejemplo, Access). Las aplicaciones de los usuarios (los clientes) deben
solicitar los datos al servidor, utilizando algin protocolo predefinido o especifico de la
base de datos que utilicemos.

El formato mas frecuente de informacion forestal suelen ser tablas, que contienen
informacién numéricao categodrica, asi como relaciones debido a su capacidad dereferirse
mutuamente entre ellas con un enlace logico. Las tablas se componen de filas o registros
(con todos los datos de una variable, etc.) y columnas o atributos (conjunto de valores
de un tipo en concreto). No debemos olvidar que cada vez es mas frecuente la opcion de
tener/acceder a bases de datos en la nube (por ejemplo, Google Earth Engine). Esto se
debe al aumento de la demanda de este tipo de informacion en cantidad, accesibilidad y
capacidad de procesado.

Ejemplo 3

Andlisisy visualizacion de los datos

En este ejemplo se analiza la informacion que proporcionan las parcelas del Inventario
Forestal Nacional (IFN).

2.3. Analisis de los datos
2.4. Visualizacion de los datos

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)
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7. Gestion delos datos

En cualquier proyecto de geoinformatica que use datos forestales, es habitual contar
con distintas fuentes de informacion, pero si dichas bases de datos son heterogéneas, es
muy complicado operar con esa informacion. Por tanto, para poder realizar proyectos
que cubran varios ambitos y/o fuentes de informacion necesitaremos que los datos sean
interoperables. La armonizacion de datos es un proceso iterativo de captura, definicion,
analisis y conciliacion (unificando formatos, definiciones y estructuras) de informacion
procedente de diferentes fuentes, y su estandarizacion conforme a unas normas comunes
paralograr datos consistentes y coherentes de manera que sean compatibles y comparables.

Tal y como hemos visto en los epigrafes previos, los diferentes organismos con
competencia en materia forestal dedican mucho tiempo y recursos para obtener, procesar
e interpretar datos. Asimismo, cada administracion abarca un ambito especifico, ya sea a
nivel territorial (ej., municipal, provincial, autonémico o estatal), o a nivel competencial
(ej., cada ministerio se enfoca en datos de areas concretas como transicion ecologica,
sanidad, movilidad, entre otras). En la actualidad, las administraciones publicas gestionan
vastas cantidades de datos en diversos formatos y con diferentes métodos de gestion. Lo
comun es alojar multiples copias en numerosos repositorios distintos. Sin embargo, cuando
los requisitos para generar esos datos no se armonizan ni estandarizan, cada entidad y
cada documento pueden tener diferentes requisitos. El analisis de datos forestales, dada la
variedad de fuentes y formatos disponibles, requiere, previo a su utilizacion, de procesos
que permitan su uso conjunto. Las diferencias en los conjuntos de datos aumentan la
complejidad de manejar los datos, incrementan la probabilidad de que se cometan errores,
e inhiben el intercambio entre las entidades. Generalmente, se considera que el procesado
para la utilizacion de los datos contiene 5 etapas (Figura 4.3).

2.
Datos preparados y limpios

3.
Andlisis de datos

Presentacion de los datos

Figura 4.3. Flujo de trabajo para el procesado de datos.
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7.1. Recopilacién delos datos

Antes de comenzar a recopilar datos de distintas fuentes y origenes, es necesario comprender
qué se quiere hacer con ellos y plantear el objetivo del trabajo que se pretende emprender. Se
deben plantear unas preguntas claras, lo que ayudara a seleccionar qué datos las responden
mejor, en qué escala, qué fuentes disponen de ellos y como deben procesarse.

7.2. Armonizacion de los datos

La armonizacion de datos involucra un conjunto de actividades que mejora la consistencia
en el uso de los elementos de datos en términos de su significado y su formato de
representacion. Generalmente se lleva a cabo a nivel “semantico” antes de considerar
las estructuras de los documentos. Posteriormente, se elaboran unas especificaciones
técnicas estandar. Se trata del punto clave del proceso, sin el cual no se podra llegar a
conclusiones confiables.

Cuando se estan preparando datos para responder a un objetivo propuesto, se debe dedicar
un tiempo a revisar y construir un conjunto de datos que pueda aportar informacion
coherente y real y que, ademas, sea facilmente comprensible y manejable para los
procesos posteriores que se necesiten. En esta etapa, se dedicard un tiempo a pulir los
datos. Es lo que se conoce como preparacion y limpieza de datos y consiste en modificar o
eliminar datos incorrectos, redundantes, incompletos o inconsistentes. Algunos ejemplos
muy tipicos suelen ser limpiar espacios, tildes o simbolos en cadenas de texto; corregir
faltas ortograficas; incoherencias entre singulares y plurales; proporcionar sindénimos
a los elementos que se refieren al mismo objeto; cambiar mayusculas y mintsculas; o
buscar valores duplicados por error. Se trata de un paso de vital importancia porque la
precision del andlisis posterior dependera de la calidad de los datos.

El proceso generalmente se inicia preparando un inventario de los requisitos actuales
de datos, se definen los datos recabados, se analizan los requisitos de informacion y los
elementos de datos, y se concilian los datos.

El resultado de estos pasos es un conjunto de datos simplificado y estandarizado para que
permitan el desarrollo posterior de diferentes analisis. La armonizacion y estandarizacion
simplifican la presentacion y el procesamiento de la informacion, lo que puede
proporcionar los siguientes beneficios:

¢ Reducir los requisitos de informacion al eliminar redundancias y duplicaciones, se
facilita la presentacion de la informacion, lo que a su vez simplifica los procesos
relacionados.

e Mejorar la calidad de los datos reduciendo la cantidad de errores y asegurando que
la informacion sea mas confiable y precisa.

e Facilitar la recepcion, el procesamiento y la verificacion de la informacioén al
seguir estandares comunes, lo que agiliza los flujos de trabajo.
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e Simplificar el intercambio de datos, lo que garantiza la interoperabilidad, facilita
el intercambio de datos entre diferentes sistemas y plataformas y mejora la
automatizacion y la integracion de la informacion.

En resumen, este paso es esencial para mejorar la eficiencia, precision y confiabilidad de
la informacion, al tiempo que facilita la comunicacion y colaboracion entre diferentes
entidades y sistemas.

Precisamente, uno de los grandes retos de la gestion de bases de datos forestales es
la armonizacion de diferentes inventarios, desde el IFN hasta los inventarios de las
ordenaciones. El IFN recopila datos sobre una base espacial continua de 1 km de lado,
para cumplir con la necesidad de una evaluacion a escala nacional. Recientemente, el
Ministerio ha publicado varios trabajos que describen con detalle las caracteristicas de las
bases de datos del IFN (atributos y variables), y sus posibles aplicaciones en diferentes
ambitos como la biodiversidad (Pescador et al., 2019) o la capacidad de secuestro de C
(Ruiz Benito et al., 2012). Un andlisis de estas bases de datos muestra que muchos de
€s0S campos son comunes a otros inventarios autonoémicos (ej., IF Catalufia, Vayreda et al.,
2016) o de ordenaciones (por ejemplo, Montes Publicos Ordenados de Andalucia; Navarro
Cerrillo et al., 2016), y otros que son exclusivos de un solo tipo de inventario (Ruiz-Benito
y Garcia-Valdés, 2016). Un pequeiio subconjunto de los datos del IFN se pueden integrar
en muchos trabajos de interés forestal (Figura 4.4), que incluyen varios bloques comunes
de variables. Algunas de estas variables, como la altura, la cobertura, o la densidad del
arbolado son fundamentales para estimar areas forestales, volumen, o biomasa aérea. En la
Tabla 4.3 se incluye un ejemplo de atributos seleccionados para trabajar todo el proceso de
armonizacion de datos en el Parque Nacional de Sierra de las Nieves.

T
B e B e e
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. . —
A e e P,

Figura 4.4. Integracion de redes de informacion en el
Parque Nacional Sierra de las Nieves (Malaga).
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7.3. Andlisisde los datos

Durante esta etapa se perfilan los datos para buscar e identificar patrones, detectar valores
atipicos y asi encontrar relaciones interesantes o patrones. Aqui es donde entra en juego
el Data Mining que consiste en el conjunto de técnicas y tecnologias que permiten
identificar patrones que expliquen el comportamiento de los datos con la intencion de
comprenderlos mejor. Algunos ejemplos son la creacion de grupos o cluster de datos,
analisis de regresion, arboles de decision o redes neuronales. El objetivo que se haya
propuesto para el procesado de los datos marcara las herramientas necesarias.

7.4. Visualizacion de los datos

El siguiente paso consiste en crear visualizaciones explicativas de los analisis efectuados
con los graficos y mapas mas adecuados. Las representaciones visuales ayudan a extraer
informacion util y simplificada a partir de relaciones complejas. Algunos ejemplos de
tipos de visualizacion de datos son:

* Visualizacion temporal de datos: los cambios de diversos factores en el tiempo
suelen resultar utiles para su gestion

* Visualizacion jerarquica: es una forma de representacion de los vinculos comunes
de un elemento principal con el resto del sistema.

* Visualizacion de las relaciones de los datos: son los graficos de dispersion o los
gréficos de burbujas que también afladen una tercera variable en su representacion.

 Visualizacion de datos geoespaciales: son los clasicos mapas que, al tener una
representacion geografica, ademas, permiten la gestion y el conocimiento
pragmatico, realista y sintético del territorio, dando acceso a la automatizacion de
decisiones estratégicas.

Por otro lado, hay que tener en cuenta la aplicacion de cierto grado de tratamiento estético
a la visualizacion para que transmita eficazmente el mensaje.

7.5. Los datos contando historias

El conocido como storytelling de los datos, que implica presentar los resultados, no
solamente con graficos bonitos, sino como una narracion inteligible por los humanos.
Se trata de incluir un contenido interactivo, dindmico y entretenido que permita hacer
la informacion mas agradable al publico receptor de la misma. Para ello, es frecuente
emplear |as dashboards como herramienta para visualizar indicadores de elementos clave
de la informacion. Un ejemplo es el caso del Portal de Datos Forestales de Castilla y Leon
(https://estadistica.cesefor.com/v2/indices/bosques/Superficie%20y%20propiedad/23#)
o los registros de incendios mundiales de Greenpeace (https://maps.greenpeace.org/fire
dashboard/?lang=es).
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Ejemplo4
L os datos contando historias

Se muestra un ejemplo de interpretacion de la informacion contenida en el Inventario
Forestal Nacional (IFN).
2.5. Los datos contando historias

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)
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Sensores, acceso y procesado de imagenes
multiespectrales y térmicas de interés forestal

Rafael M@ NAVARRO CERRILLO
M2 AngelesVARO MARTINEZ
Antonio J. ARIZA SALAMANCA

Resumen

El uso de sensores, el acceso a imagenes multiespectrales y térmicas y su procesamiento son
componentes criticos paralaaplicacion delatel edeteccion enlagestion forestal. Estastecnologias
permiten obtener informaci6n valiosa sobre muchas caracteristicas de | os ecosi stemas forestal es,
lo que puede ser fundamental para la toma de decisiones para su conservacion y gestion. Los
sensores multiespectral es son dispositivos que pueden detectar la radiacién electromagnética en
multiples bandas o rangos espectrales, como €l visible, el infrarrojo cercano (NIR) y €l infrarrojo
térmico. L os sensores térmicos, como las camarasinfrarrojas, permiten medir laradiacion térmica
emitida por los objetos facilitando la deteccion de diferencias de temperatura en la superficie de
la Tierra. El acceso a imagenes multiespectrales y térmicas puede hacerse a través de diversas
fuentes, como satélites de observacion de la Tierra, aviones equipados con sensores, drones
y estaciones terrestres. Las imagenes de satélite se usan para estudios a gran escala, mientras
que los drones y las aeronaves son ideales para la obtencién de datos de alta resolucion en
areas especificas de interés. El procesamiento de imagenes multiespectrales y térmicas implica
la extraccion de informacion relevante a partir de estas imagenes. Este procesamiento puede
incluir la correccion radiométrica y geométrica de las imagenes, las técnicas de clasificacion
y los analisis especificos propios de diferentes estudios. Para ellos, se utilizan algoritmos y
softwares especializados, que pueden ser ejecutados en estaciones de trabajo o usando técnicas
de cloud computing. Los sensores multiespectrales y térmicos, junto con el acceso aimagenesy
el procesamiento de datos, se han convertido en herramientas esenciales para la gestion forestal
moderna; ayudan alos profesional es forestales a tomar decisiones informadas para la proteccién
y el manejo sostenible de |os recursos forestal es.

Palabras clave: sensores remotos, radiacion electromagnética, imagenes satelitales, adquisicion
de iméagenes, procesamiento de imagenes, andlisis multiespectral, andlisis térmico, algoritmos de
procesamiento, software de andlisis de iméagenes.
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1. Introduccién

Por teledeteccion entendemos, de modo genérico, cualquier técnica de adquisicion
de datos de la superficie terrestre desde sensores ubicados en diferentes plataformas
(¢., satélites, aeronaves o plataformas pilotadas a distancia) con resolucion espacial,
temporal y espectral muy diferente a la medicion que se puede hacer mediante los
procedimientos convencionales (Sobrino, 2001). Sin embargo, de un modo mas
restringido y en el ambito de las ciencias de la Tierra, la teledeteccion es entendida
como una técnica que tiene por objeto detectar y monitorear las caracteristicas fisicas
de los ecosistemas terrestres, atmosféricos y acudticos (Pérez y Mufioz, 2006). La
teledeteccion permite medir varios parametros al mismo tiempo y de forma remota
con respecto al objeto medido, incluidas observaciones globales. En el ambito de la
tel edeteccion, se entiende por plataformas alos soportes fisicos sobre | os que se colocan
los distintos instrumentos que permiten obtener informacion de un objeto (sensores);
pueden ser satélites (por ejemplo, Landsat, SPOT, Pléyades, GeoEye, Sentinel o
WorldView), aeronaves tripuladas (por ejemplo, aviones) o pilotadas a distancia (por
gjemplo, drones). Los sensores son, por tanto, |os instrumentos necesarios para captar,
codificar y transmitir las imagenes o los datos del objeto de estudio.

Este capitulo esta organizado en secciones de acuerdo con los principales tipos de sensores
gueseusanen el ambitodelascienciasforestal es. En cadacaso seexponenlosfundamentos
del sensor, asi como los aspectos geométricos de estas tecnologias. Posteriormente se
desarrolla el procesado de los datos, es decir, 1os procesos que deben llevarse a cabo
para transformar los datos brutos procedentes del sensor en el producto final objetivo.
Se resefian diversas aplicaciones y algoritmos de cdodigo libre que pueden utilizarse para
realizar el tratamiento de los datos, enfatizando sus bondades y las caracteristicas clave
en diversos ambitos de los recursos forestales. A continuacién, se aborda un gjemplo que
compara ambas tecnol 6gicas en inventarios forestales. Finalmente, se presentan algunas
conclusionesy desarrollos futuros.

2. Principiosfisicos de la teledeteccion

Los sensores activos y pasivos son los dos tipos principales de sensores utilizados en
diversas aplicaciones para detectar, medir y recopilar informacion sobre €l territorio.
Cada tipo define, respectivamente, la teledeteccion activa y la teledeteccion pasiva.
Estas diferencias se basan en como funcionan y en su forma de interactuar con la
fuente de sefiales.

Los sensores pasivos no emiten ninguna sefial o energia hacia el objeto o area que estan
monitoreando, sino que simplemente detectan laradiaci én o energia el ectromagnéticaque
es emitida naturalmente por €l objeto o la fuente en cuestion (por g emplo, una cubierta
vegetal) y que se refleja en parte y vuelve a la atmdsfera, generando una firma espectral
propia de la superficie con la que interacttia (Figura 5.1 superior). Estos sensores se basan
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en la radiacion electromagnética preexistente, como la luz visible, la radiacion infrarroja
o las ondas de radio, que son emitidas por ¢l objeto objetivo o reflejadas por él debido a la
radiacion ambiental, la iluminacidn, el calor, etc. (Figura 5.1 inferior). Algunos ejemplos
de sensores pasivos incluyen cdmaras fotogramétricas, sensores multiespectrales sobre
plataformas espaciales, etc. Por el contrario, los sensores activos emiten una sefial o
energia hacia el objeto o area que estan monitoreando. Esta sefial puede ser luz, sonido,
radiofrecuencia, microondas u otros tipos de ondas electromagnéticas. Después de
emitir la sefial, el sensor activo espera a que la sefal se refleje o rebote en el objeto para,
posteriormente, recoger y analizar la sefial reflejada para obtener informacion sobre el
objeto o la caracteristica que se esta monitoreando. Algunos ejempl os de sensores activos
incluyen el radar, el LIDAR (deteccion y medicion de distancias mediante luz laser) o los
sonares utilizados en aplicaciones nauticas (Figura 5.1 inferior).
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Figura5.1. Espectro electromagnético en el que se distinguen las regiones mas
utilizadas por las diferentes técnicas de teledeteccion (superior) y flujo de radiacion
emitida por €l sol y laTierra (inferior).
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En teledeteccidn, los sensores pasivos méas frecuentes operan en los rangos de la
luz visible (~ 430-720 nm), el infrarrojo cercano (NIR, ~ 750-950 nm, 780 nm-1
pm, 750 nm—1,4 pum), el infrarrojo de onda corta (SWIR, 1,4-3 pm), el infrarrojo
medio (MIR, 3 a 8 um), el infrarrojo de onda larga (LWIR, 8 a 15 um) y el infrarrojo
lgjano (FIR, 15 a 1000 um) (Figura 5.1 inferior). En general, en funcion del tipo y
nimero de bandas, 10s sensores generan imagenes pancromaticas, multiespectrales o
hiperespectrales. Por ejemplo, un sistema pancromatico es un detector de canal mono
espectral que es sensible a la radiacion dentro de una gama de longitudes de onda
que ofrecen unaimagen que incluye el color negro y una escala de blanco o gris. Una
imagen pancromética generalmente presenta una resolucién més alta que una imagen
multiespectral o hiperespectral. Por otro lado, las imagenes opticas utilizan el infrarrojo
cercano visibley espectrosinfrarrojosde ondacorta, mientras que lasimagenestérmicas
emplean longitudes de onda infrarroja de onda media alarga.

La radiacion solar que atraviesa la atmésfera sufre un proceso de atenuacién por
dispersion (por aerosoles), reflexion (por nubes) y absorcion (por moléculas de gas
y particulas en suspension); por tanto, la radiacion solar reflejada o absorbida por la
superficie terrestre serd menor que la radiacion correspondiente en el limite superior de
la atmosfera, que depende de la longitud de onda, de la energia transmitida y del tamafio
y naturaleza de las sustancias que modifican la radiacion. Por otro lado, la radiacion
reflejada esta nuevamente expuesta a la dispersion y a la reflexion por varias sustancias
presentes en la atmosfera como aerosoles, vapor de agua, particulas de polvo, etc.,
por lo que, para poder usar imagenes de satélite, se utilizan los valores de los niveles
digitales (Digital Number, DN) que se corresponden con los valores de |os pixeles de
la imagen (se correlacionan con la energia que se mide en el sensor). Aunque los DN
estan relacionados con los valores de reflectancia de la superficie, no son lo mismo.
Dependiendo del propodsito del estudio, se pueden comparar los DN adquiridos por un
satélite sin corregir los efectos atmosféricos, o bien se pueden corregir en funcion de
la radiacion reflejada en el limite superior de la atmésfera (Top of Atmosphere TOA
reflectance values) (Figura 5.1 superior). Como veremos méas adel ante, estos efectos de
dispersion pueden corregirse en una fase de preprocesamiento.

Un egemplo de las potenciaidades de la teledeteccion en sistemas naturales es su
capacidad para distinguir entre diferentes coberturas vegetales, usos del suelo, masas de
agua e, incluso, detectar otros fendmenos natural es provocados por la actividad humana
(ej., deforestacion). Tal y como se ha mencionado, estas caracteristicas se pueden analizar
gracias a la existencia de diferentes bandas del espectro electromagnético (Figura 5.1).
Una imagen monocromatica se puede ver en escala de grises con una paleta de 256 tonos
(ND); por tanto, cada pixel de laimagen puede contener un valor entre el negro (valor
0) y el blanco (valor 256). Sin embargo, la representacion de una imagen de satélite es
mas representativa cuando se realiza con composicion de color, ya que el ojo humano
percibe mejor las diferencias de color que las escalas de grises o las sombras. Para poder
visualizar la imagen de teledeteccion en color, es necesario realizar una combinacion de
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tres bandas, a las que se les da el nombre de imagen compuesta en color (rojo-verde-azul)
o en falso color (rojo-verde-azul-infrarrojo cercano). La teledeteccion permite, ademas,
la visualizacion simultanea de informacion de diferentes regiones del espectro, lo que
facilita la delimitacion de ciertos valores medios. La seleccion de bandas para lograr la
composicion y el orden de color especificado para cada una de ellas depende del sensor
en el que se trabaje y de la aplicacion final del proyecto, siendo las posibilidades de
composicion de bandas précticamente ilimitadas, aunque sélo unas pocas combinaciones
serén de particular interés para una aplicacién determinada.

Por ser uno de los objetivos preferentes de la teledeteccion forestal, se puede usar como
gemplo la respuesta espectral de la vegetacion. Como cualquier objeto, la vegetacion
emite una reflectividad, que recoge el sensor, siendo ésta diferente seguin sus caracteristicas
y situacion. Asi, el procesamiento digital de imagenes multiespectrales e hiperespectrales
permite detectar de manera automatizada y con mayor nitidez los cambios en la vegetacion
mediante operaciones de realce entre dos 0 méas bandas o canales espectrales. Esto es
posible con los ND de las iméagenes, méas una cadena de procesamiento de éstas que
finalmente permite conocer la reflectancia espectral de las principales coberturas (Figura
5.2), diferenciando, por ejemplo, el estado de vigor de la vegetacion.
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Figura 5.2. Firmaespectral de hojas de encina con buen estado sanitario
(fuente: Ecostress Spectral Library, NASA, https://speclib.jpl.nasa.gov/).

En efecto, la vegetacion sana tiende a presentar una elevada reflectancia a partir de una
longitud onda proxima a 0,7 um y hasta 1,3 pm. Por tanto, si se quiere estudiar el estado
de lavegetacion se deben llevar a cabo operaciones que contemplen tanto los valores de las
bandas visibles como las bandas del infrarrojo. Para ello, se utilizan los indices o cocientes,
gue son un conjunto de operaciones al gebrai cas usando dos 0 més bandas pertenecientesala
misma escena. Sin embargo, se deben tener en cuenta factores como la propia reflectividad
de la cubierta vegetal, que varia segiin su forma, el contenido de humedad, su altura (pastizal,
matorral, arbolado), lalitologia, la edafologia o la topografia.
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L os indices de vegetacion tienen multiples aplicaciones en el ambito de |la teledeteccion
forestal; por ggemplo, lamedidadel indicedeéreafoliar (Leaf Arealndex-LAl), laradiacion
fotosintética activa absorbida por la planta, la productividad neta de la vegetacion,
la dinamica fenoldgica o el contenido de clorofila en la hoja. La estandarizacion que
ofrece €l procesamiento de las imagenes permite aplicar algoritmos y transformaciones
capaces de caracterizar, cuantificar con precision y cartografiar esos parametros, como
también el analisis espectral entre distintas fuentes y momentos. Otros procedimientos
permiten identificar relaciones estadisticas entre diferentes conjuntos de datos (de campo
y espectrales) mediante la aplicacion de modelos empiricos que pueden cartografiarse.

La teledeteccion, por tanto, tiene numerosas ventgjas cuando se aplica para € estudio de
los recursos naturales en general y de los sistemas forestales en particular (Tabla 5.1), y la
convierten en una de las herramientas tecnol 6gicas més importantes de la sdlvicultura actual.

Tabla 5.1. Ventajas y desventajas de la tel edeteccion en sistemas forestales.

Ventajas ‘ Desventajas
Permite obtener informacion de toda la superficie Laresolucion espacial puede limitar
objetivo de estudio a diferentes escalas (coberturas a el estudio de procesos de los sistemas
diferentes escalas) forestales ameso 0 microescala
Ofrece informacion en muchas bandas del espectro Hay procesos que requieren usar bandas

electromagnético que permiten o mejoran el estudio de | muy especificas, que estan limitadas en
procesos que no pueden evaluarse, (0 solo parcialmente) | muchos de los sensores de acceso mas
apartir de otro tipo de informacién global

Laaltaresolucion temporal de muchos de los productos
permite los estudios temporal es de sistemas forestales

Hay productos comerciales que requieren
programacion previay el pago parala
adquisicién de datos

Cada vez es mas frecuentemente el acceso publico y
gratuito alos datos

3. Sensores multiespectralesy térmicos

3.1. Caracteristicas generales de los sensores

L ossensoresaplicadosalatel edetecci 6n han experimentado undesarroll o sin precedentes
desde la década de los 70 del siglo pasado cuando se empezaron a desarrollar redes
de satélites, primero meteorol 6gicos geoestacionarios, que proporcionaban cobertura
global y continua (cada media hora), y, posteriormente, sensores multiespectrales
de pocas bandas hasta los actuales sensores hiperespectrales. Ademés, la resolucion
espacial haido mejorando desde 80 m en el caso del sensor Landsat-1 hasta 31 cm en
Worldview-3. Actualmente, aproximadamente 50 paises estan operando mas de 1000
sensores sobre satélites.
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Hay dos tipos bésicos de satélites, |0s geosincronos (0 geoestacionarios) y 1os sincronos
con el sol. El primer tipo se localiza siempre en la vertical de un punto determinado,
acompaiando a la Tierra en su rotacion (ej., Meteosat). Los satélites sincronicos se mueven
en orbitas circulares y polares (el plano de la érbita es paralelo a €e de rotacion de la
Tierra), por lo que, aprovechando la rotacion de la Tierra, pueden tomar fotografias de
puntos diferentes cada vez que pasa por dichos puntos, en orbitas entre 300 y 1500 km de
altitud disefiadas para que el satélite pase siempre por el mismo punto a la misma hora local.

Respecto alaorientacion con laque el sensor capta las imagenes se distinguen tres tipos.
de orientacion vertical, habitual en satélites de resolucion espacial baja (Meteosat) o
media (Landsat); de orientacion oblicua, tipica del radar; y de orientaciéon modificable,
propia de los sensores de alta resolucién, que permite mantener una elevada resolucion
espacial y tener una resolucion temporal (tiempo de revisita) también elevada.

3.2. Resolucioén de los sensores

Los sensores miden la radiacion emitida o reflejada en cuatro dimensiones: espacio,
tiempo, longitud de onda y radiancia. Estas dimensiones definen los cuatro tipos de
resolucion con los que se trabaja en teledeteccion (Tabla 5.2):

» Resoluciodn espacial. Es aquella relacionada con el tamafio de un pixel. En algunos
casos se utiliza el concepto de IFoV (Instant Field of View), definido como la
fraccion angular (en radianes) observada en un momento dado. La actua oferta
de sensores ofrece una amplia gama de resoluciones espaciales. La resolucion
puede ser muy baja (los satélites Meteosat y geoestacionarios proporcionan
una resolucion espacial de 5000 m debido a su cobertura global de la superficie
terrestre), baja (ej., MODIS, 250 m), media (ej., Landsat con 30 m, Sentinel 2A
con 10 m) o alta (ej., Ikonos con 1 metro, Worldview-3 con 31 cm). Al respecto,
debetenerse en cuenta que resultaesencial que existaunabuenaequivalenciaentre
laresolucion espacial y laescalaen la que ocurren los fendbmenos observados.

» Resolucién espectral. La resolucion espectral indica el nUmero y el ancho de
las bandas sobre las que el sensor puede captar |a radiacion electromagnética.
En principio, cuantas méas bandas incluya el sensor, mayor sera la informacion
disponible, ya que cada banda recoge una variable distinta para la caracterizacion
de la superficie cubierta. Por otro lado, estas bandas deben reducirse para
aumentar la posibilidad de discriminacion. Si las bandas son muy anchas,
recogeran valores medios que “oscureceran” los distintos factores. Por ejemplo,
se obtiene mas informacion de una superficie si se capturan 3 bandas (rojo, verde,
azul) que una sola banda (imagen en blanco y negro). El nimero de bandas y su
posicion en el espectro dependera de los objetivos cubiertos por la operacion del
sensor (Figura 5.1 superior).

* Resolucion radiométrica. La resolucion radiométrica indica la sensibilidad del
sensor, es decir, su capacidad para distinguir pequefias variaciones en la radiacion
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que capta. Por lo general, se expresa en términos de la cantidad de bits necesarios
para almacenar cada pixel. Por ejemplo, Landsat TM utiliza 8 bits que permiten
detectar 256 niveles de potencia (ND). Cuanto mayor sea la precision radiométrica,
mayor seréla cantidad de informacion (respuesta espectral) que se puede capturar
en laimagen.

 Resolucion temporal. La resolucion temporal indica € intervalo en tiempo entre
cada imagen adquirida por la plataforma para un mismo punto. La resolucién
tempora varia entre media hora en € caso de |os satélites geosincronos y semanas
en € caso de agunos satélites asincronos. Si se usan aeronaves (tripuladas y no
tripuladas) la resolucion temporal dependera de la programacion de los vuelos, pero
permiten unamejor adecuacion de lafrecuenciaa estudio parael que se utilicen.

En general, una mayor resolucion espacia reduce la resolucion espectral y temporal. Este
inconveniente se debe aque a aumentar laresolucién se multiplicala cantidad de datos que
hay que almacenar y procesar. Sin embargo, |os sensores de orientacién variable han hecho
posible conciliar una resolucién espacial ata con una resolucion tempora también ata, a
expensas de imagenes no sistematicas. Muchas veces, la resolucion espacial se asocia con la
calidad de laimagen, pero esarelacidn no es directa ya que cada sensor tiene laresolucion
optima para los objetivos que pretende cubrir. Por ejemplo, los satélites meteorologicos
como Meteosat, debido a que se utilizan para analizar fendmenos muy dindmicos, necesitan
una resolucién tempora muy ata (30 minutos) e imagenes de cobertura globa (planeta
entero), sera dificil multiplicar su resolucion espacial. Por sus aplicaciones en el estudio
de recursos naturales, en este capitulo se da més importancia a los sensores de imégenes
Opticas que funcionan en los rangos del visible y del infrarrojo. Este tipo de plataformas
espaciales incluyen sistemas multiespectraes y sistemas hiperespectrales.

3.3. Satélites multiespectrales con mayor aplicacion a recur sos naturales

Los sensores que mas se utilizan para estudiar recursos naturales son los sensores
multiespectrales. Se trata de sensores multicanal con un nimero reducido de bandas
de longitud de onda estrecha. Mas recientemente se han incorporado los sensores
hiperespectrales, que recogen informacién de multiples bandas (entre 10 y 200 bandas
espectrales) (Tabla 5.2, Figura 5.2). Para una revision mas amplia sobre las plataformas
y los sensores mas utilizados se puede consultar a Toth y J6zkow (2016), aunque aqui se
mencionan |os de uso mas frecuente.

Sensores multiespectrales deresolucion espacial baja

En este grupo de sensores seincluyen numerosos programas. El sensor méas representativo
de esta categoria es MODIS (Moder ate Resol ution | maging Spectroradiometer) que opera
sobre los satélites TERRA y AQUA de la mision Earth Observing System de la NASA.
MODIS dispone de 36 bandas del espectro electromagnético (que abarcan longitudes
de onda desde 0,4 a 14,4 um), con una resolucion de 250-1000 metros (con dos bandas
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de 250 m, cinco de 500 m y las 29 bandas restantes de 1 km) y un periodo de revisita
promedio de 2 dias, con una alta sensibilidad radiométrica (12 bits).

La ata versatilidad de este sensor lo convierte en una herramienta fundamental para
comprender mejor las propiedades fisicas de la tierra, el océano y la atmdsfera. Por
ejemplo, se usan sus 16 bandas térmicas para medir la temperatura de la superficie
terrestre y del océano. Por otro lado, debido a su enorme cobertura, permite monitorear
procesos globales, como los incendios forestal es activos, |os cambios de uso de suelo o la
deforestacion. Ademas de las imagenes multiespectrales, MODIS cuenta con 44 productos
de datos estandar que refuerzan su capacidad para el seguimiento de la dindmica global
y de los procesos asociados a los modelos de prediccién del cambio climético global.
Algunos de los productos que ofrece incluyen coberturas de indices de vegetacion de
MODIS (MOD13), EVI (Enhanced Vegetation Index) y NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) cada 16 dias a partir del febrero del afio 2000 hasta hoy dia.

Sensores multiespectrales deresolucion espacial media

Entre estetipo de sensores, el més conocido es el programa L andsat, que dispone de varios
sensores: MSS (Multispectral Scanner, 79 m, 4 bandas, Landsat 2-3), TM (Thematic
Mapper, 30 m, 7 bandas, Landsat 4-5), ETM (Enhanced Thematic Mapper, bandas ya
disponibles y un canal pancromatico con resolucion espacial de 15 metros, Landsat-7)
y OLI (Operational Land Imager, con 9 bandas en €l espectro visibley en € infrarrojo
cercano, Landsat 8), junto con TIRS (Thermal InfraRed Sensor, que opera en €l rango de
infrarrojos de onda larga).

Otro ejemplo es el proyecto SPOT (Centro Nacional de Estudios Espaciales francés),
con cuatro misiones de satélites en orbita heliosincrona, con una resolucién temporal
de hasta 6 dias y que cuenta con varios sensores: generacion Spot 1, 2 y 3 (sensor
HRV-High Resolution Visible, iméagenes en el visible e infrarrojo cercano, de 10-20 m
de resolucion, con una resolucion temporal entre 2-3 dias y 26 dias dependiendo de la
latitud); generacion SPOT-4 (afiade a los canales del HRV un infrarrojo de 10-20 m de
resolucion y VEGETATION-1, de 4 bandas espectrales con una resolucion espacial del
orden de 1 km y una repetitividad diaria en latitudes templadas); SPOT-5 (incorpora
el instrumento de alta resoluciéon geométrica — de 2,5-5 metros de resolucion en modo
pancromatico y de 10 metros multiespectral—y pares estereoscopicos —Alta Resolucion
Estereoscopica, VEGETATION-2); por ultimo, SPOT 6 y 7 (operan en fase sobre la
misma orbita que Pleiades 1 y 2 con muy alta resolucion —de 1,5 m pancromatico, de
1,5 m color y de 6 m multiespectral—).

Sensores multiespectrales de resolucion espacial alta

Se consideran sensores de alta resolucion espacial aquellos con un tamafio de pixel de
menos de 5 metros. Las fotografias aéreas fueron los primeros productos de resolucion
alta y muy alta utilizados ampliamente, y que contintian utilizandose, en cartografia de
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lavegetaciony en aplicaciones forestales. Recientemente, las fotografias aéreas digitales
se han generalizado como un producto de muy alta resolucion en aplicaciones forestales.
Laofertadeortofotosy laposibilidad de adquirir fotografias aéreas digitales con cAmaras
digitales de formato pequefio (p. ¢j., Kodak DCS 420 y DCS 460) y de gran formato (p.
¢j., Leica Helava ADS40, Zeiss/Intergraph DMC 2001), con tamafio de pixel menor de
25 cm y el uso de filtros espectrales intercambiables o espectrografos permiten definir la
resolucién espectral dentro de los 10 nm. Estas caracteristicas, junto con las tecnol ogias
de video y la velocidad de procesamiento, han impulsado una nueva generacion de
productos fotogramétricos de alta resolucion espacial y espectral.

Ademés, las mejoras introducidas recientemente en la adquisicion de imagenes
multiespectrales con sistemas épticos de alto rendimiento han permitido el desarrolloy €l
acceso aun conjunto de sensores que of recen imagenes multiespectral es e hiperespectrales
de muy alta resolucién que complementan los programas de fotografia aérea existentes.

En esta categoria también se encuentran instrumentos aerotransportados de
deteccion remota, como el Compact Airborne Spectrographic Imager (CASl) v,
mas recientemente, sensores de resolucion espacial ata sobre satélites operados
comercialmente. Los sensores transportados por satélites permiten la recopilacion de
datos desde una plataforma estable, a intervalos de tiempo regulares y con un tamafio de
huella relativamente grande. Como se haindicado previamente, estos sensores al ganar
en resolucion espacial pierden resolucion espectral y temporal, 1o que se resuelve, en
algunas ocasiones, incorporando un canal pancromético de alta resolucion espacial y
otros en bandas concretas del visible (azul, rojo, verde) con tamaifios de pixel mayores.
Por ejemplo, el programa IKONOS, lanzado en septiembre de 1999, recopila datos
pancromaticos (con un rango espectral de 450 a 900 nm) con una resolucion espacial
de aproximadamente 1 m y cuatro canales de datos multiespectrales (azul, verde,
rojo e infrarrojo cercano) con una resolucion espacial de aproximadamente 4 m en
una franja de 11 km de ancho. El satélite QuickBird, lanzado en octubre de 2001,
recopila datos pancromaticos (también de 450 a 900 nm) con una resolucion espacial
de aproximadamente 0,61 m y datos multiespectrales (azul, verde, rojo e infrarrojo
cercano) con una resolucion espacial de aproximadamente 2,44 m en una franja de
16,5 km de ancho (Tabla 5.2). Otros programas muy interesantes para su aplicacion en
analisis forestales son los programas Rapid Eye, o WordView 2-3 (Tabla 5.2).

Lacalidad delos productos ofrecidos por estos grupos de sensores permite su aplicacion
a muchos aspectos relacionados con la gestion y la evaluacion de sistemas forestales
(Tabla 5.1).

3.4. Sensores hiperespectrales

Los sensores hiperespectrales estan disefiados para registrar centenares de longitudes
de onda del espectro electromagnético (ata resolucion espectral), a diferencia de las
multiespectrales que, como hemos visto, se disefian para un nimero limitado de bandas
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(Figura 5.3, Tabla 5.3). Los sensores hiperespectrales recogen la informacion espectral
en forma de una imagen tridimensional (un “cubo” de datos o perfil hiperespectral),
para su posterior procesamiento y analisis. Estos sensores son especialmente Utiles en
aplicaciones forestales debido a su capacidad para proporcionar informacion detalladay
precisa sobre | as propiedades fisicasy quimicas de la vegetacion (contenido de humedad,
carbono organico en el sustrato, temperatura, emisividad y albedo superficial, estrés de
la vegetacion, concentracion de pigmentos fotosintéticos como clorofila a, clorofila b,
xantofilas, antocianinas y carotinoides, etc.).

En la actualidad ya se han realizado numerosos estudios que usan imagenes
hiperespectrales en estudios forestales, por g emplo mediante los sensores Hyperion,
modelos de radiacion del dosel vegetal y célculo de indices de vegetacion, empleando
bandas mas sensibles a diversas propiedades fisioldgicas de la vegetacion, la mayoria
imposibles de obtener mediante iméagenes multiespectrales, debido al escaso nimeroy
|a amplia anchura de sus bandas.

Es importante tener en cuenta que € uso de sensores hiperespectrales en aplicaciones
forestales puede requerir analisis avanzados y técnicas de procesamiento de imagenes
muy complejas para extraer informacion relevante. Estos sensores se pueden montar en
plataformas aéreas (satélites, aviones, drones) proporcionando informacion muy detallada
y completadel entorno forestal. La principal dificultad de esta tecnologia es el acceso a los
datos de sensores hiperespectrales comerciales, asi como el proceso de adquisicion de las
imégenes. Aunque existen misiones comerciales, tanto aéreas como satelitales, destinadas
a adquirir imagenes hiperespectrales de la superficie terrestre, éstas normalmente requieren
una programacion previa del érea de adquisicion (sujetas a las condiciones atmosféricas y
de iluminacion parala captura de datos) y resoluciones espaciales entre 20y 30 m.

Multiespectral Hiperespectral

Respuesta

L

Respuesta

Longitud de onda (um) Longitud de onda (um)

Figura 5.3. Resolucidn espectral en sensores multiespectrales e hiperespectrales.
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3.5. Sensores térmicos

Los objetos que tienen una temperatura por encima de cero grados pueden emitir radiacion
infrarrojay producir unaimagen térmica, por lo que se vuelven més“visibles’ en unaimagen
capaz de captar esta radiacion. Asi, la teledeteccion térmica ofrece medidas obtenidas por
un sensor ubicado a bordo de una plataforma que capta la radiacion emitida en € espectro
electromagnético en rangos medios y Igjanos del infrarrojo (laregion del infrarrojo térmico,
TIR; 8.0 — 14.0 pm) y en el rango de microondas, aproximadamente entre 9 'y 14 um (Sobrino
et al. 2000, Tabla 5.3). Este tipo de teledeteccion es especialmente 1til para rastrear desde
organismos (por g., personas, animales, etc.) hasta procesos geol égicos (por j., volcanes) y
perturbaciones (por g ., incendiosforestales), yaque lasimagenes térmi cas son independientes
de la luz y pueden obtenerse de dia o de noche. El uso de sensores térmicos ha sido una técnica
muy utilizada en los estudios de estrés de la vegetacion desde la década de los 60, en particular
parad estudio de atributos biofisicos como € estado de vigor del arbolado.

Algunos sensores que se han utilizado para teledeteccion térmica en sistemas naturales han
sido & Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR) de NOAA, aunque este sensor
presentaba la limitacion de la resolucion espacial, el Landsat TM (120 m resolucion espacial),
el Landsat ETM + (60 m) o el ASTER (90 m), que se han utilizado para investigar cambios
detemperaturaa escalade dosdl. El interés creciente por € uso de sensores térmicos también
se ha puesto de manifiesto por el desarrollo de nuevos sistemas de obtencion de imagenes que
incorporan sensores de este tipo (Tabla 5.3). Por ejemplo, el sensor Airborne Hyperspectral
Scanner (AHS) tiene bandas espectrales en laregion del térmico que permiten la estimacidn
de la temperatura superficial a resoluciones espaciales muy altas (<10 m).

4. Fuentes de datos de imagenes

El desarrollo de la teledeteccion ha venido acompaiiado de un impulso muy importante
al acceso publico a imagenes y datos de diferente naturaleza, lo que permite disponer
actualmente de informacion sobre cualquier parte del planeta sin grandes limitaciones.
En este contexto, existe una multitud de fuentes de disposicion libre, 1o que obliga a
seleccionar lafuente mas conveniente para acceder alaimagen o los datos méas adecuados
al objetivo del estudio que se quiere realizar. Algunas de las opciones de imagenes
gratuitas son las siguientes:

» USGS Earth Explorer

o Laagencia United States Geological Survey (USGS) dispone del mayor registro
de datos de satélite gratuitos (datos Opticos, radar, model os digitales del terreno,
etc.), con una serie temporal de mas de 40 afos; estan disponibles a través de su
explorador EarthExplorer: https://earthexplorer.usgs.gov/

o Productos: NASA (Terra y Aqua MODIS, ASTER, VIIRS, etc.), ISRO
(Resourcesat-1y 2), ESA (Sentinel-2) y algunos datos de satélite comerciales de
alta resolucion (IKONOS-2, OrbView-3, datos historicos SPOT).
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152

o

o

o

Permite restringir la busqueda de imagenes de satélite por area, fecha, porcentaje
de cobertura de las nubes, e incluir tantos sensores como se desee.

Descarga: requiere instalar su aplicacion de descarga masiva (Bulk Download
Application). Se pueden descargar varios tipos de datos (Nivel-1, 2,3, imagenes
en color natural, iméagenes térmicas, etc.).

Andlisis: EE permite la busqueda, vista previay descarga gratuita de datos de
satélite, pero no analizar imagenes.

* EOS

)

LandViewer es una base de datos SIG gratuita que da acceso a las imagenes de
satélite més usadas, y que estén disponibles a través de su explorador: https://
eos.com/es/products/landviewer/

Productos: Landsat 7-8, Sentinel-1 y 2, CBERS-4, MODIS e imagenes de satélite
histdricas de Landsat 4-5. También cuenta con una impresionante lista de imagenes
de satélite de alta resolucion gratuitas para buscar y previsualizar, disponibles para
su compra (SPOT 5-7, Pleiades-1, Kompsat-2, 3, 3A o SuperView-1).
Lainterface es muy ssimple através del érea de interés, la seleccion del tipo de
sensor, las fechas, el porcentaje de cobertura de nubes, el angulo de elevacion
del sol y el porcentaje de cobertura del AOI.

Descarga: permite descargar imagenes en formato JPEG, KMZ o GeoTIFF,
aunque también se pueden almacenar datos en la nube EOS Storage o WMS.

Analisis: permite la visualizacion y el andlisis instantaneo de los datos de satélite,
ofreciendo més de 20 combinaciones de bandas e indices predeterminados,
como NDVI, NBR, SAVI, un generador de indices personalizado similar a
una calculadora raster, andlisis de series temporales, andlisis de grupos y méas
herramientas pensadas para ayudar a extraer €l valor de lasimagenes.

e Copernicus Open Access Hub

o

o

o

o

Se trata del portal de acceso abierto de la Agencia Espacial Europea (ESA),
y ofrece acceso gratuito a los productos del programa Copernicus (Sentinel-1,
Sentinel-2, Sentinel-3 and Sentinel-5P) a través de su repositorio: https://scihub.
copernicus.eu/

Productos: Sentinel-1 (radar), Sentinel-2 (imagenes Opticas multiespectrales),
Sentinel-3 (vigilancia medioambiental) y Sentinel-5P (datos atmosféricos y de
calidad del aire).

Descarga: la interfaz de Copernicus Hub es muy sencilla y tiene algunas limitaciones.
Andlisis: no hay herramientas analiticas.

* Sentinel Hub

o

Sentinel Hub permite €l acceso a una amplia gama de iméagenes de satélite de
codigo abierto a través de sus dos servicios, EO Browser y Sentinel Playground:
https://www.sentinel-hub.com/
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o Productos: Sentinel, Landsat 5-7 y 8, MODIS, Envisat Meris, Proba-V y
productos GIBS.

o Descarga: cuenta con una interfaz sencilla, con diferentes filtros de bisqueda
para la descarga de imagenes a resolucion completa en varios formatos (JPEG,
KMZ, GeoTiff) o bandas separadas y combinaciones de bandas.

> Analisis: EO Browser contiene herramientas para la visualizacion y analisis de
imégenes de satélite.
* NASA Earthdata Search
o NASA's Earthdata Search permite el acceso a una amplia gama de colecciones

de datos EOSDIS de la NASA (Earth Observing System Data and Information
System): https.//search.earthdata.nasa.gov/search

o Productos: Aqua y Terra, ENVISAT, GOES, satélites de NOAA, METEOSAT,
Suomi-NPP, Nimbus, CALIPSO, Landsat.

o Descarga: lainterface es complejay ladescarga gratuita de imagenes de satélite
puede ser tediosa.

o Andlisis: no dispone de herramientas de andlisis.
* Google Earth Engine

o Google Earth Engine es un servicio de procesamiento geoespacial, que utiliza la
tecnologia de Google Cloud Platformy proporciona una plataformainteractiva
para € desarrollo de algoritmos geoespaciales a escala: https.//earthengine.
google.com/

o Productos: dispone de datos de satélites actualizados y datos historicos
(Programa Sentinel, Landsat, Aqua y Terra, ALOS, etc.)

o Descarga: se hace a través del servicio Earth Engine mediante una de las API
usando las bibliotecas de cliente para JavaScript y Python.

o Andlisis: dispone de multitud de herramientas de andlisis.
 Catélogo de Imégenes del Centro Nacional de Informacidén Geografica (CNIG)

o El Centro Nacional de Informacion Geografica (CNIG, Espaia) tiene un
catalogo muy amplio de productos cartograficos dentro del Plan Nacional de
Observacion del Territorio (PNOT), a través del Plan Nacional de Teledeteccion
(PNT): https://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/index.jsp

o Productos: el catdlogo del CNIG es la fuente mas amplia de productos
cartograficos de Espaiia. Presenta datos de satélite de las misiones Aqua, Terra,
Landsat, Sentinel, etc., asi como mapas en formato imagen, datos topograficos,
imagenes de fotografias aéreas y ortofotografias de varios afios y con distintos
tamafios de pixel, imagenes de satélite, mapas vectoriales y bases cartograficas
y topograficas, informacion geografica tematica, documentacion geografica
y cartografia antiguas, mapas impresos escaneados y modelos digitales de
elevaciones, entre otros.
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o Descarga: €l catdlogo es simple, aunque a veces puede ser limitada en cuanto
acreas especificas, fechas o porcentaje de cobertura de nubes. La descarga se
realiza a través de un enlace FTP enviado a su direccion de correo electronico.

> Andlisis: no dispone de herramientas de andlisis.
o Existen portales analogos en todas las CCAA y en todos |os paises.

Ejemplo 1
Acceso y descarga de imagenes

En el presente gjercicio se vaa aprender a gestionar |a blsqueda y descarga de datos de
iméagenes satelitales empleando el lenguaje de R, lo que facilitara un posterior procesado
de los datos gracias a su potencia estadisticay analitica.

Existen numerosas fuentes de datos plblicos que nos permiten obtener imégenes de
satélites de forma gratuita. Sin embargo, este gjercicio se va a centrar en el portal de datos
Earth Explorer del USGS Servicio Geologico de Estados Unidos. Como base del ejercicio
se estudiara el incendio acaecido entre los dias 7 y 10 de agosto de 1993 en la provincia
de Granada, afectando a unas 7.000 ha, de las cuales unas 250 ha estaban localizadas en
el interior del Parque Natural de la Sierra de Huétor. En ella se quemaron repoblaciones
de Pinus pinaster, Pinus halepensis, Pinus nigra y, en menor medida, con Pinus sylvestris
y Populus realizadas en la década de los afios 40 del siglo pasado. Tras el incendio, han
sido escasas las labores de reforestacion desarrolladas en la zona. La mas significativa

se ejecutod a finales de 1996 y consistié en una siembra aérea de 16 especies de pinos y
matorral con poco éxito.

1.1. Registro en la plataforma Earth Explorer del USGS
1.2. Busqueda y seleccion de las imagenes

(Ver QR al final del capitulo para acceder al ejemplo)

5. Preprocesado de iméagenes

La radiacion reflejada que capta el sensor esta alterada por diferentes factores que
introducen diversos tipos de error. Los principales factores que alteran la sefal son
aquellos relacionados con la plataforma (por ejemplo, oscilaciones aeatorias de su
altitud, velocidad y orientacion), la rotacion terrestre (por ejemplo, los desplazamientos
de la superficie terrestre durante la toma de la imagen), las distorsiones geométricas y
radiométricas del sensor (por ejemplo, lacalibracion) y las distorsiones provocadas por la
atmosfera, debidas alainteraccion de laradiacion con laatmosfera

La correccion de los tres primeros tipos de error se denomina correccion geométricay se
realiza mediante la georreferenciacion de la imagen. La correccion radiométrica aborda
el cuarto tipo de errores, y el quinto, la correccion atmosférica. El objetivo de este tema
no es profundizar en los diferentes métodos de correccion, sino describir los tipos de
correccionesy su importancia en lainterpretacion de imagenes.
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5.1.Correccion radiométrica

Lacalibracion radiométricaes un requisito indispensable y previo paralacreacion de datos
cientificos de alta calidad y, en consecuencia, generar productos posteriores de mayor
nivel. Es la mas sencilla de realizar; de hecho, las estaciones receptoras de imagenes llevan
siempre a cabo algun tipo de correccion en e momento de recepcion de laimagen.

Radiancia espectral

El célculo de radiancia espectral es un paso fundamental para convertir los valores de una
imagen de distintos sensores y plataformas a una escala radiométrica comun fisicamente
significativa. La calibracion radiométrica de los sensores consiste en ajustar los nlimeros
digitales sin procesar, transmitidos desde el satélite, a nimeros digitales calibrados. Esto
implica que todas | as escenas de un mismo sensor tendran una misma escala radiométrica
en un periodo especifico de toma de la imagen.

Conversion a reflectancia Top-of-Atmosphere (TOA)

La conversion a reflectancia TOA es un paso intermedio antes de realizar cualquier
correccion atmosférica. La reflectancia TOA es la ratio de la energia reflejada con
respecto al total de la energia incidente, por lo que combina la reflectancia de la superficie
y la reflectancia atmosférica. Hay tres ventajas en usar la reflectancia TOA en lugar de
laradiancia espectral at-sensor: elimina el efecto coseno de diferentes dngulos cenitales
solares debido a la diferencia de tiempo entre las adquisiciones de datos, compensa los
diferentes valores de lairradiancia solar exoatmosférica que surgen de las diferencias de
bandas espectralesy corrige lavariacion en ladistancia Tierra-Sol entre diferentes fechas
de adquisicién de datos.

5.2. Correccion geométrica

Las imégenes de satélite, al igual que las fotografias aéreas, requieren georreferenciar
la informacidn contenida en cada pixel en un sistema de coordenadas estandar (UTM,
Lambert, coordenadas geograficas) para poder integrar la imagen en un entorno
SIG. Una vez realizada la georreferenciacion, la informacion de cada pixel lleva
asociada una tabla donde cada columna corresponde con un valor de longitud y cada
fila con un valor de latitud. El proceso de georreferenciacion de la imagen corrige
las distorsiones asociadas a su adquisicién, la correccion orbital y la distribucion de
errores en la imagen utilizando puntos de control. Las correcciones geométricas son
relativamente sencillas, ya que casi todos los programas de SIG disponen de algin
procedimiento para realizar una transformacion de coordenadas a partir de ecuaciones
de transformacion. En algunos productos, como las imégenes obtenidas en plataformas
tripuladas a distancia, se requieren puntos de control sobre el terreno; por ejemplo, para
evitar errores en la georreferenciacion por los cambios bruscos de altitud dentro de una
imagen. Los procedimientos més frecuentes son el método del vecino més préximo y
lainterpolacion bilineal.
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5.3. Correccion atmosférica

Lacorreccion atmosféricaestaorientadaareducir o eliminar lasdistorsiones queintroduce
laatmosferaen losvalores deradianciay generar, asi, laformaespectral mas cercanaala
especifica de la superficie estudiada. Se han propuesto numerosos métodos de correccion
atmosférica, aunque hay dos categorias principales: |os métodos basados en escenasyy 1os
modelos de transferenciaradiativa. Enlaactualidad, la correccion atmosféricase resuelve
gracias a que diversas agencias como laNASA y la ESA ponen a disposicion colecciones
y productos con distintos niveles de procesamiento y correccion en las iméagenes.

6. M étodos de fusion de imagenes

La fusion de imégenes es una transformacion radiométrica obtenida mediante la
combinacion de varias imagenes para formar otra que integra la informacién contenida
en las imagenes individuales (Figura 5.4). La fusion de imagenes permite incrementar la
informacion contenida en cada pixel, mejorando la resolucion espacial y proporcionando
una mejor visualizacion de una imagen multibanda en unaimagen de banda Unica de alta
resolucion. El resultado es unaimagen que tiene un contenido de informacion mayor que
cualquiera de las imagenes de entrada y que proporciona informacion complementaria.
Un gemplo es la combinacion de imagenes multiespectrales con iméagenes radar para
obtener informacion en areas con alta cobertura de nubes (ej., bosques tropicales). Otro
giemplo es la fusion de imagenes pancrométicas y multiespectrales para mejorar la
resolucion espacial de las bandas espectrales generando una imagen multibanda con la
resolucion del réster pancromético.

Imagen Landsat 8, 2014 Imagen Landsat 8, 2014 Imagen Sentinel
Color natural Falso color y Ortofoto

Figura 5.4. Imagenes Landsat 8 (color natural y falso color) y mosaico de ortofoto PNOA e
imagenes Sentinel 2 A de un area forestal de la Sierra de los Filabres (Almeria) (EPSG 3857,
Nivel de zoom 16, Escala 1:8530).

Enlaactualidad, la fusién de imagenes se puede hacer utilizando diferentes metodologias y
algoritmos, que se aplican principalmente paralafusion deimagenes pticas. Lastécnicas
mas populares son las basadas en operaciones aritméticas, como la transformacion Brovey,
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Synthetic Variable Ratio 0 Ratio Enhancement, |as basadas en Andlisis de Componentes
Principales (PCA), la transformacion Intensidad- Brillo-Saturacion (IHS, Intensity-Hue-
Saturation) o el método de nitidez espectral Gram-Schmidt (Hurtado et al., 2021). Sin
embargo, la baja calidad espectral de las imégenes fusionadas ha hecho que se recurraa
otros métodos basados en técnicas de Analisis Multiresolucion (MRA, Multiresolution
Analysis) o a la fusion basada en el uso de Redes Neuronales Artificiales para la fusion de
iméagenes hiperespectrales.

7. Descripcion del software que per mitetrabajar con imagenes satélite

En paralelo a desarrollo de la teledeteccidn, se han desarrollado nimeros softwares
para el procesado de las imagenes. Por ello, estan disponibles numerosos programas de
ordenador con diferentes caracteristicas que obliga a seleccionar €l 0 los més adecuados
para el objetivo del estudio que se quiere realizar. En la Tabla 5.4 se resumen las 5
mejores opciones de software para el procesado de iméagenes de satélite y se describen
aspectos esencial es de |os mismos con objeto de orientar la eleccién del més adecuado
para un uso concreto.

Tabla 5.4. Ejemplos de herramientas y paquetes de R para tratamiento de datos de teledeteccién
(https://mappinggis.com/2020/09/paquetes-de-r-para-trabaj ar-con-imagenes-de-satelite/).

Paquete ‘ Descripcion ‘ Fuente

Paquete de R que ayuda a descargar y
preprocesar las imagenes Sentinel-2. Proporciona
herramientas que permiten crear una cadena de
procesamiento Sentinel-2 completa sin necesidad

senzr ; . . Github ranghetti/sen2r.
de intervenciones de otras herramientas o
manuales. Ademas, posee una GUI muy intuitiva
para quienes no estan familiarizados con la
programacion en R
Facilitaalos usuarios el acceso alasimagenes . ;
getlandsat | Landsat 8 alojadas en AWS3 en https://registry. rat:%ié/;g/glstry.opendatawvs/

opendata.aws/landsat-8/

Paquete de R para trabajar con imagenes de 4 Instalacis de MODIS
satélite que permite procesar y obtener archivos nstalacion y carga de
de LP DAAC, LAADS y NSIDC. Cuando se install.packages("MODIS")

MODIS L . . . )

utiliza por primera vez, se requiere realizar unos library(MODIS)

pasos adicionales para configurar correctamente la

herramienta.

Proporciona un conjunto de herramientas para el install.packages("RStoolbox")
Rtool box

procesamiento de imagenes library(RStoolbox)
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Técnicas de clasificacion de imagenes
de satélite en ciencias forestales
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Victor RODRIGUEZ GALIANO

Resumen

La clasificacion de imagenes de satélite en ciencias forestales es una de las principales aplicaciones
de la teledeteccion. Estas técnicas permiten identificar diferentes tipos de informacion a partir de
imagenes con distinta resolucion espectral y aplicarlas al estudio de los ecosistemas forestales.
En este capitulo se describen algunas de las técnicas de clasificacion, tanto supervisadas como no
supervisada, mas comunes en ciencias forestales. También se describen aspectos relacionados con
la clasificacion basada en objetos y otras técnicas avanzadas de clasificacion, como la fusion de
datos multiespectrales, el estudio de series temporales y la clasificacion de texturas. La eleccion
de la técnica de clasificacion mas adecuada para un estudio en particular depende de su objetivo,
de la disponibilidad de datos y de la complejidad del ecosistema forestal analizado. En muchos
casos, se utilizan combinaciones de estas técnicas para obtener resultados mas precisos. Ademas, es
fundamental evaluar la precision de la clasificacion mediante su validacion y proceder a los ajustes
posteriores si éstos son necesario. El capitulo estd organizado en tres secciones: i) informacion
espectral de las imagenes e indices de vegetacion, ii) técnicas de clasificacion, y iii) errores de
clasificacion. Por tultimo, el tema se ilustra con la aplicacion de las técnicas de clasificacion al
seguimiento de grandes incendios.

Palabras clave: clasificacion de imagenes de satélite, algoritmos de clasificacion, indices de
vegetacion, analisis de imagenes de satélite.
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1. Introduccién

La clasificacion de imagenes de satélite es una herramienta fundamental para la aplicacion
de la teledeteccion a la gestion forestal, ya que aporta datos cuantitativos y cualitativos
que reducen la complejidad del trabajo de campo y el tiempo de los estudios vinculados
al analisis de la superficie terrestre. La teledeteccion recopila imagenes de numerosos
sensores (ver Capitulo 5) a intervalos regulares y con resoluciones espectrales diferentes,
por lo que el volumen de datos disponibles es enorme. Las técnicas de clasificacion utilizan
algoritmos de aprendizaje automatico y técnicas de procesamiento de imagenes para
analizar esa gran cantidad de datos con diferentes objetivos, como identificar y clasificar
diferentes tipos de coberturas o usos del suelo, realizar inventarios o evaluar los cambios
de los recursos forestales y la biodiversidad. Por ejemplo, mediante la comparacion de
imagenes de satélite tomadas en diferentes momentos, se puede detectar la deforestacion,
la degradacion del suelo o los patrones de migracion de especies. Ademas, la clasificacion
de imdgenes de satélite también es fundamental en la gestion de desastres naturales, como
incendios forestales, inundaciones y sequias. Al proporcionar informacion detallada sobre
la extension y la gravedad de estas perturbaciones, los responsables de la gestion forestal
pueden coordinar una respuesta efectiva y tomar medidas preventivas para mitigar los
impactos negativos en el medio ambiente.

En este contexto, resulta necesario disponer de metodologias que faciliten la extraccion
y la interpretacion de la valiosa informacidn que proporcionan las imagenes de satélite.
Las técnicas de clasificacion son las mas utilizadas para extraer informacion de una
gran cantidad de imagenes de satélite. La clasificacion de imagenes de satélite se puede
definir como el proceso de agrupacion de pixeles en clases con significado tematico
(extraccion de informacion); se basa en la idea de que esas clases vienen establecidas
por unos limites entre las respuestas espectrales y temporales de los diferentes pixeles
de la imagen. Al respecto, debe tenerse en cuenta que, en ocasiones, los limites no
son precisos, sino que se trata de gradientes (como en el caso de la logica difusa),
o son limites no lineales (como en el caso de las maquinas de vectores soporte). En
cualquier caso, la clasificacion digital de imagenes debe emplear metodologias que sean
operativas, interpretables, replicables y susceptibles de ser altamente automatizadas.
La clasificacion de imagenes implica la interpretacion de imagenes, la extraccion
de caracteristicas (feature extraction) de datos espaciales (por ejemplo, indices de
vegetacion), la aplicacion a un objetivo concreto de analisis (por ejemplo, los incendios
forestales) y la generacion de cartografia tematica (por ejemplo, litologia, tipos de
vegetacion, usos del suelo, etc.).

En este capitulo se revisan los métodos y las técnicas de clasificacion de imagenes de
satélite mas frecuentes, asi como los de mas reciente aplicacion, haciendo hincapié en
los métodos y técnicas de clasificacion digital. Las técnicas de clasificaciones se estudian
atendiendo a diferentes criterios: 1) automaticas o supervisadas, ii) “duras” o “suaves”,
iii) orientada a pixel o a objeto, iv) paramétrica o no paramétrica, principalmente.
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2. Informacion espectral de lasiméagenes

2.1. Las firmas espectrales

Tal y como se ha visto en el capitulo 5, la teledeteccion se basa en la medida de la energia
electromagnética (EM) en un rango de longitudes de onda (espectro electromagnético)
que va desde los rayos gamma hasta las ondas de radio. Los sensores Opticos captan la
energia reflejada derivada de la interaccion de la energia del Sol con la atmosfera y con
la superficie de la Tierra. Las firmas espectrales (FE, spectral signature) son la “huella”
unica de la radiacion electromagnética reflejada o emitida por un objeto en diferentes
longitudes de onda del espectro electromagnético; permiten establecer una curva de
reflectancia especifica, por lo que son la base de los analisis espectrales relacionados con
imagenes obtenidas en diferentes plataformas. La FE de una superficie representa sus
propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas, a través de su interaccion con la radiacion
emitida a determinadas longitudes de onda del espectro electromagnético. Estas firmas
espectrales son utiles para identificar y distinguir entre diferentes materiales o tipos de
superficies en imagenes de satélite o datos espectrales. Por ejemplo, en el caso de la
vegetacion, la firma espectral muestra una alta reflectancia en las bandas del espectro
visible, especialmente en el rango del verde, debido a la clorofila presente en las hojas.
Sin embargo, la reflectancia disminuye significativamente en el infrarrojo cercano (NIR)
debido a la estructura celular de las plantas, lo que permite diferenciar entre vegetacion
y otros tipos de cobertura terrestre. Este comportamiento de absorcion y reflexion a lo
largo de los canales muestra una curva de comportamiento que “delata” los elementos que
forman esa superficie y permite su identificacion. Por tanto, una parte importante de la
teledeteccion se basa en el estudio y el analisis de las firmas espectrales de los diferentes
tipos de superficies (ej., suelo desnudo, vegetacion, agua, etc.).

Vegetacion

La firma espectral de la vegetacion depende, entre otros factores, de las propiedades de
las hojas, incluida la orientacion y la estructura del dosel foliar. Entre estas propiedades,
la proporciéon de la radiacion reflejada en las diferentes partes del espectro depende
principalmente de los pigmentos foliares, el grosor y la composicion de la hoja (estructura
celular), asi como de la cantidad de agua en el tejido foliar. Esta respuesta espectral
varia, por tanto, con el estado fisiologico de la planta (Figura 6.1). La FE de una planta
sana presenta un patron distintivo de radiacion electromagnética reflejada por la hoja
en diferentes longitudes de onda del espectro electromagnético. Una hoja sana exhibe
caracteristicas espectrales tnicas que son el resultado de la interaccion entre la luz incidente
y los pigmentos fotosintéticos presentes en la hoja, como la clorofila, que se traducen en
una reflexion comparativamente baja en la banda azul y roja, ya que estas longitudes
de onda son absorbidas por la planta (principalmente por la clorofila) para realizar la
fotosintesis, y refleja relativamente mas luz en la banda verde: Sin embargo, la reflectancia
disminuye en el infrarrojo cercano (NIR) debido a la dispersion y reflexion interna en
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la estructura celular de la hoja. En el infrarrojo medio, la reflectancia esta determinada
principalmente por el agua libre en el tejido foliar. Cuando las hojas experimentan algiin
cambio fisiologico (por ¢j., fenologia, estrés, etc.) se producen cambios del contenido
o composicion de los pigmentos, hasta el punto de sufrir una reduccion de su actividad
metabolica (por ej., reduccion o ausencia de la fotosintesis), lo que provoca un cambio
(un incremento) en la reflectancia en la banda roja del espectro. Si las hojas se secan, se
observa una mayor reflectancia en el infrarrojo medio y una disminucién de la reflectancia
en el infrarrojo cercano. Por ello, la relacion entre la reflectancia en diferentes longitudes
de onda proporciona informacion sobre la salud y la fisiologia de la hoja. Por ejemplo, la
relacion entre la reflectancia en el rojo y en el infrarrojo cercano, conocida como NDVI
(normalized difference vegetation index), se utiliza cominmente como un indicador de la
salud y la actividad fotosintética de la vegetacion.

Cuando se trata de analizar una cubierta de vegetacion, y no una planta individual, debe
tenerse en cuenta que se integran las firmas espectrales de la vegetacion, del suelo (ej.,
geologia) y de la humedad dentro del sistema planta-suelo, entro otros elementos.

Suelo desnudo

Al igual que pasa con las hojas, la FE de la superficie de un suelo desnudo depende
de maltiples factores (ej., geologia, contenido de elementos minerales, topografia,
color, humedad, etc.), lo que impide disponer de una FE tipica de reflectancia del
suelo. La reflexion del suelo desnudo puede desplazarse ligeramente de las bandas del
visible hacia las bandas del infrarrojo en funcion de estos componentes. La mayoria
de las FE de los suelos muestran una forma convexa entre las bandas comprendidas
entre 0,5-1,3 um y caidas entre 1,45-1,95 um, asociadas a la absorcion de agua y a la
presencia de humedad en el suelo.

Agua

En comparacion con la vegetacion y los suelos, el agua tiene menor reflectancia, ya que
refleja como maximo un 10% de la radiacion entrante en las bandas comprendidas entre
el visible y el infrarrojo cercano. En términos generales, el agua solo refleja las bandas
de luz visible, ya que casi no se refleja en la banda del infrarrojo cercano, lo que permite
distinguir muy bien las ldminas de agua de otras superficies, que aparecen como areas
oscuras (valores de pixel bajos) en imagenes que incluyen la banda del infrarrojo cercano.
Mas alla de 1,2 um se absorbe toda la energia. No obstante, la firma espectral puede
variar en funcion de las caracteristicas de la lamina de agua; por ejemplo, por la turbidez
(ej., presencia de particular en suspension), la contaminacion (ej., presencia de elementos
quimicos) o la presencia de organismos vivos (€j., microorganismos).

Las colecciones de firmas espectrales, o bibliotecas espectrales (spectral library), son
conjuntos de datos que contienen informacion sobre las firmas espectrales de diversos
materiales y objetos en diferentes longitudes de onda del espectro electromagnético.

162



Clasificacion de imagenes de satélite

50— q/
40 Altaref ec_tancia de Bandas de absorcion
lavegetacion en el de agua atmosférica
infrarrojo cercano o ] |
g 30
o
(5}
g .. .
8 " Red Edge
3 20 g g v A
= Absorcién de
lacl Qrofi la
0,50 0,75 1,00 1,25 1,50 1,75 2,00 2,25 2,50
Longitud de onda (um)
! ) Contenido de agua. Bioguimica de hoja.
Pigmentos de hojas P Estructura celular L Proteinas, lignina, celulosa. -
Visible " Infrarrojocercano = Infrarrojo de onda corta ”

Figura 6.1. Espectro en el visible (400 - 700 nm) y en el infrarrojo (aqui 700 - 1000 nm) de una

hoja de encina, donde se observa un valor bajo de reflectancia en el visible, con un valor maximo

en aproximadamente 550 nm y un incremento muy marcado en el red edge, alcanzando un valor
casi constante en el infrarrojo.

Estas bibliotecas son herramientas fundamentales en la teledeteccion y la investigacion
cientifica, ya que permiten la identificacion y clasificacion de objetos en base a sus
caracteristicas espectrales. Las firmas espectrales en estas bibliotecas son medidas
experimentales o simuladas de la radiacion electromagnética reflejada, emitida o
transmitida por diversos materiales, como suelos, rocas, vegetacion, agua y otros. Cada
material tiene una firma espectral Ginica que se deriva de su composicion quimica, su
estructura fisica y las condiciones ambientales.

Las bibliotecas espectrales se utilizan en una variedad de aplicaciones, incluyendo la
deteccion de cambios en la cobertura terrestre, la evaluacion de la calidad del agua, la
identificacion de minerales en la exploracion geologica, y la evaluacion de la salud de
la vegetacion, entre otras. Estas aplicaciones se basan en la comparacion de las firmas
espectrales medidas en el terreno o mediante sensores remotos con las firmas espectrales
disponibles en las bibliotecas.

Las bibliotecas espectrales se actualizan y amplian continuamente con nuevos datos
obtenidos a través de mediciones de campo, experimentos de laboratorio y misiones de
teledeteccion. Este dinamismo hace que las bibliotecas sean un recurso muy valioso para
la comunidad cientifica y los profesionales que trabajan en el campo de la teledeteccion
y la caracterizacion espectral de la Tierra y de otros cuerpos celestes. Existen galerias de
firmas espectrales libres en la red, vinculadas especialmente a organismos de investigacion
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cientifica y espacial, Estas instituciones ofrecen acceso a bibliotecas de firmas espectrales
obtenidas con radidmetros de laboratorio en condiciones controladas, que sirven de
referencia para conocer el comportamiento tipico de una determinada cubierta (Tabla 6.1;
Zhang et al., 2017; Borisova et al., 2020; https://www.usgs.gov/labs/spectroscopy-lab/
science/spectral-library; https://speclib.asu.edu/).

Tabla 6.1. Bibliotecas de firmas espectrales obtenidas con radiometros de laboratorio.

Biblioteca Acceso Descripcion
Biblioteca
espectral USGS http://speclab.cr.usgs. | Incluye espectros muy variados, aunque los de
(Servicio Geologico gov/spectral-lib.html. | cubiertas vegetales son limitados
Estadounidense)
LibreriaAster . Incluye espectros de minerales, rocas, suelos,
. http://speclib.jpl. . s . .
(Jet Propulsion meteoritos, vegetacion, agua, nieve y cubiertas
nasa.gov/
L aboratory) humanas
Libreriadel
departamento de https://geogra.uah.es/ | Incluye espectros de especies vegetales
Geografiadela espectra/ mediterraneas

Universidad deAlcala

PDS Spectral Library

https://speclib.rsl.
wustl.edu/

La biblioteca espectral PDS es una recopilacion
de mediciones radiométricas de laboratorio
diferentes materiales como minerales o rocas en
los rangos visible, infrarrojo cercano e infrarrojo
medio

Ejemplo 1

Visualizacion deimagenes

En este ejercicio se va a aprender a visualizar y manipular imagenes satelitales, ademas
de a operar con ellas para generar indices de vegetacion empleando el lenguaje R. Los
datos e imagenes utilizados en este capitulo son los que se descargaron en el Capitulo 5
Sensores, acceso y procesado de imagenes multiespectrales y térmicas de interés forestal.

Primero se va a aprender a visualizar y manejar las imagenes de satélite, intentando
comprender la organizacion interna de las mismas, como se configura la estructura de sus
datos y la informacion que aportan sobre terreno.

1.1. Preparacion de los datos en el entorno RStudio Cloud

1.2. Recorte de la zona de interés

1.3. Estadisticas de la imagen

1.4. Visualizacion

1.5. Guardar imagen multibanda generada

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)
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2.2. Los indices de vegetacion

La mayor parte de las aplicaciones de la teledeteccion han estado dirigidas al uso de
misiones espaciales multiespectrales, tal y como hemos visto en el Capitulo 5 (MODIS,
Landsat, ASTER, SPOT, Sentinel, etc.). Sin embargo, varios estudios han demostrado
que los datos procedentes de las diferentes bandas espectrales presentan limitaciones
para la determinacion de las propiedades biofisicas de la vegetacion. Por ello, se han
desarrollado combinaciones entre bandas espectrales que ofrecen nuevas oportunidades
para los estudios de parametros biofisicos a escala de planta y de dosel. La forma mas
frecuente para establecer estas relaciones entre las bandas de las imagenes son los
denominados indices espectrales (spectral index).

Un indice espectral se define como una relacion algebraica obtenida mediante la
combinacion de dos o mas bandas (valores de la reflectancia a distintas longitudes de
onda) pertenecientes a la misma escena en un pixel determinado. Un caso particular de
estos indices, por estar orientados a los estudios de la cubierta de vegetal, son los indices
espectrales de la vegetacion (IV, spectral vegetation indexes); se trata, por tanto, de todos
aquellos indices que, por su respuesta espectral, son particularmente sensible a la cubierta
vegetal (Chuvieco, 2002, Xue y Su, 2017). En su mayoria, emplean la reflectancia s6lo en
dos bandas, aunque algunos usan tres o mas. Estos indices tienen como objetivo principal
mejorar la discriminacion entre la vegetacion y otros componentes del medio (ej., suelo,
humedad, etc.) o entre diferentes estados relacionados con algun parametro biofisico (ej.,
pigmentos, indice foliar, etc.), reduciendo el efecto de otros componentes en la respuesta
espectral del pixel.

i ndices de vegetacion relacionados con variables biofisicas a nivel de hojay de dosel

La teledeteccion permite utilizar IV obtenidos mediante medidas de reflectancia
directamente asociados a variaciones en la absorcion de longitudes de onda
especificas. La mayor parte de los IV se han desarrollado como un medio para
solucionar los problemas derivados del comportamiento espectral de los pigmentos y
de los efectos de la estructura de hoja. Dada la importancia de las variables biofisicas
(ej. pigmentos, superficie foliar, contenido hidrico, conductancia estomatica, etc.),
en los estudios sobre el estado fisioldgico del arbolado, el acceso a datos sobre la
variabilidad temporal y espacial de las caracteristicas del dosel mediante teledeteccion
es esencial para comprender una amplia gama de procesos relacionados con los
ecosistemas forestales. Ademas, esta informacion puede ser fundamental para la
configuracion de modelos fisicos y ecoldgicos que incorporan la vegetacion como un
elemento dinamico. Sin embargo, las posibilidades de ofrecer esta informacion son
limitadas, ya que las técnicas tradicionales para medir variables biofisicas involucran
procedimientos de campo caros y laboriosos. Por lo tanto, cuando se pretende trabajar
en grandes superficies y para doseles forestales, debe recurrirse a metodologias
basadas en la teledeteccion espacial.
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i ndices de pigmentos

Se han propuesto numerosos IV para el calculo de los pigmentos foliares (consultar
Barcel6 Coll et al., 2000 para ampliar la informacion sobre pigmentos, en particular para
la clorofila (Chl)), utilizando bandas del visible y del infrarrojo cercano, aunque hay
algunos que usan proporciones de bandas del visible con la region del red edge (Tabla
6.2). La mayor parte de estos [V se han desarrollado para el calculo de la Chl total, aunque
algunos diferencian entre Chl a y b o carotenos. Los trabajos mas recientes se han dirigido
a mejorar la generalizacion de los IV relacionados con la Chl y los carotenos para un
amplio rango de condiciones y de especies a nivel de hoja y de dosel. En general, se ha
encontrado una gran dificultad para definir indices universales.

indices de indice de area foliar (LAI)

Al igual que los pigmentos, el indice de area foliar (LAI, Leaf Area Index) es una variable
clave para estudiar diferentes procesos biofisicos en sistemas forestales y para pronosticar
su crecimiento, la productividad o el intercambio gaseoso. El LAI es una medida que
describe la cantidad de area de hojas por unidad de érea terrestre. Es un indicador crucial
en ecologia vegetal y teledeteccion, ya que proporciona informacion sobre la estructura y
la productividad de la vegetacion vegetal. E1 LAI se calcula como el cociente entre el area
total de las hojas y el area del suelo que las soporta. Se trata de una cantidad adimensional
expresada en m? m>. Actia como un indicador de la capacidad de captacion de luz de
un dosel vegetal, que se relaciona directamente en la fotosintesis, la transpiracion, la
respiracion y la productividad primaria neta. Un LAI alto sugiere una mayor eficiencia
en la captacion de luz y una mayor productividad del ecosistema, mientras que un LAI
bajo puede indicar estrés hidrico, deficiencias nutricionales o perturbaciones ambientales.

El LAI tiene implicaciones importantes en la gestion forestal y en la modelizacion de
los ciclos biogeoquimicos, ya que permite estimar, por ejemplo, la cantidad de carbono
almacenado en los bosques, prever el crecimiento futuro de la vegetacion y evaluar el
impacto de cambios ambientales, como el cambio climatico o la deforestacion en la salud
y la resiliencia de los ecosistemas forestales.

El LAI esta relacionado con la reflectancia del dosel, lo que ha llevado a proponer
numerosos indices que buscan mejorar su estimacion sobre grandes superficies,
principalmente a través del analisis de mezclas espectrales (Tabla 6.3). El enfoque mas
comun ha sido desarrollar relaciones entre los datos de LAI de campo y los diferentes
indices de vegetacion, con un amplio rango de resultados. La correlacion entre indices
de vegetacion y LAI esté principalmente asociada a la utilizacion de indices estructurales
basados en las bandas 680-690 nm y 720-740 nm. En las tltimas décadas también se han
realizado numerosos trabajos para mejorar el NDVI (indice de vegetacion de diferencia
normalizada, Normalized Difference Vegetation Index) y los indices modificados para
reducir el efecto del suelo y los efectos atmosféricos. Sin embargo, hasta ahora, no ha
sido posible disefiar un indice que se relacione tinicamente con LAl y que sea insensible
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Tabla 6.2. Relacion de indices propuestos para la determinacion de clorofila (para consultar las
referencias originales ver Xue y Su, 2017).

indice de vegetacion Ecuacion

Indices en el Espectro Visible

Greenness | ndex G=R,, /R,
Simple R. Pigment Ind. SRPI=R,, /R,
Normalized Phaeophytinization Index | NPQI= (R, - Rm) / (R415 R,.)
PRII = (R Y/ (R )
Photochemical Reflectance Index 2 Ree " R
PRlz - (RSSI R570) / (R531 570)
Normalized Pigment Chlorophyll B
I ndex NPCI = (R()so 430) / (Roso 430)
Licl = (R Y/ (R )
Lichtenthaler Indices o0~ R o0 Rao
Lic2 =R, /Ry
indices en el Espectro Visible/NIR
Licl = (R Y/ (R )
Lichtenthaler Indices o0~ R o " R
Lic2 =R, /Ry
Structure Intensive Pigment Index SIPT= (R, — R, ) / (Ry, + Rey)
Normalized Difference Vegetation Index | NDVI= (R, -R )/ (R, +R )
GMI1=R__ /R,
Gitelson & Merzlyak R0
GM2:R7SO/ R700
Indices en Red Edge
Ctrl=R_./R
Carter Indices oo
Ctr2 =R /R,
Vogl = R7 0 / R
Vogelmann Indices Vog2 = (R, — 747) /(R s +R.,)
Vog3 = (R, —R,,))/ (R, s R,
GMI=R,_ /R,
Gitelson & Merzlyak 0T
GM2:R750/ R700
Otros indices
Modified Chlorophyll Absorption in B
Reflectance Index MCARI = [(Rmo 670) 0.2 % (Rmo 550)] x (Rmo / R670)
Transformed CARI TCARL = 3> [(R;0 = Ryg) = 0.2 2 (Rygg = Regp)
(R700 670)]
Triangular Vegetation Index TVI=0,5x [120 x (R,;, — Ry;)) —200 x (R, — Ryl
Zarco-Tegjada & Miller ZIM=R /R
FRI1 =R, /R
Fluorescence Ratio Indices 0T 00
FRI2=R_ /R,
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a otros parametros de la vegetacion, lo que ha supuesto que se hayan propuesto un
gran numero de indices para estimar este parametro de la manera menos sesgada. En la
practica, la estimacion de LAI a partir de sensores tiene tres limitaciones importantes: i)
los indices de vegetacion tienden a saturarse cuando el LAI excede un valor entre 2 y 5
m? m2, dependiendo del tipo de indice de vegetacion, lo que dificulta la discriminacion
entre diferentes niveles de LAI; ii) no hay una relacion unica entre los valores de LAI
y los indices de vegetacion, ya que dependen de la concentracion de clorofila y de
otras caracteristicas de dosel como la sombra, la geometria del dosel y la presencia de
otros elementos, como el suelo desnudo o el agua; y iii) la clorofila y el LAI (y otros
componentes bioquimicos de las hojas) absorben longitudes de onda muy proximas,
lo que dificulta relacionar valores de reflectancia con un tinico parametro individual.
Ademas, la relacion entre el LAl y los indices de vegetacion puede variar segun el tipo de
vegetacion, la escala espacial y temporal y las condiciones ambientales, lo que dificulta
la generalizacion de los resultados.

Para abordar estos problemas, se requiere un enfoque integrado que combine datos de
diferentes fuentes, como imagenes de satélite, datos de campo y modelos de vegetacion
(ver Capitulo 12). Es importante desarrollar y validar métodos especificos para estimar
el LAI en diferentes tipos de vegetacion y condiciones ambientales, utilizando técnicas
avanzadas de teledeteccion y modelos estadisticos.
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Figura 6.2. Cartografia de un area forestal usando cuatro indices de vegetacion
(NDVI, SAVI, ARVI y EVI, ver Tabla 6.3).
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Tabla 6.3. Relacion de indices propuestos para la determinacion del indice foliar (LAI) (para
referencias de los indices, ver Xue y Su (2017)).

indice de vegetacion ‘ Ecuacion

Normalized Difference

Vegetation Index NDVI = (R

R67O) / (R + R67O)

800 800

MTVIL =12 x[1,2x (R, — -25x R, — R)]
Modified Triangular Vegetation o~ R 070 50

Index MTVI2 = (15 % [12 % (Ryy ~ Ryg) ~ 2.5 % (R, — Ry} / (12
x Rgoo + 1)2 - (6 X Rggo - (5 x (R670)-0'5))] - 055)-0’5

Renormalized Difference
Vegetation I ndex

Simple Ratio I ndex SR=R, /R,

RDVI = (R, ~ R,/ (Ry, + R, )%

800 800

Modified Simple Ratio Index MSR = ((R,,,/R,)) = 1)/ [(Ry,, / R, ) + 11°°
MCARII = 1,2 X [2,5 x (R, — R ) — 1,3 x (R, — R)]

Modified Chlorophyll
Absorption in Reflectance Index MCARI2 = (1,5 x[2,5 x (Ry, =R )) = 1.3 x (R, — R )]/
([(2 x Rg()() + 1)2 - (6 X Rg(]() - 5x (R670)-0,5)] - 075)-0’5

SAVI=(1+L)x (Ry,~ R/ (Ry,+ Ry +1L)

800 800

Soil Adjusted Vegetation Index
[Le(0,1)]

Improved SAVI with self-
adjustment factor L
Optimized Soil-Adjusted
Vegetation I ndex

MSAVI = 0,5 % [2 x Ry #+1 — (2 % Ry +1)2— 8 X (Ryy-R )]

OSAVI = (1 +0,16) x (R, — Ry0) / Ry, + Rypy + 0,16)

EVI=G x [(Ry,,~ R.,)/ (Ry,, + Cl xR —C2 xR, +L)]
Enhanced Vegetation | ndex MODIS-EVI: L=1; C1 = 6; C2 = 7,5; G (gain factor) = 2,5
EVI2 =25 x [(Ry,, —R,))/ Ry, + 2,4 x R + )]

800 800

2.3. Indices de vegetacion relacionados con la humedad de la vegetacion

Los indices de vegetacion se utilizan ampliamente en teledeteccion para evaluar las
relaciones planta-agua esenciales para definir la distribucion, la estructura y la fisiologia
de la vegetacion y que permiten estimar procesos medioambientales cruciales como las
sequias, el estado sanitario de los bosques o la humedad de combustibles forestales. Estos
indices aprovechan las caracteristicas espectrales de la vegetacion relacionadas con el
contenido de agua foliar y el potencial hidrico. En los ecosistemas mediterraneos, donde
los recursos hidricos son limitados, la aplicacion de la teledeteccion es crucial para
generar datos que recojan la variacion espacial y temporal debida a factores derivados de
la heterogeneidad de las precipitaciones y de la humedad del suelo, asi como a la propia
ecofisiologia de las plantas. Por lo tanto, para evaluar de forma precisa las relaciones
planta-agua es esencial comprender esta heterogeneidad espaciotemporal, medirla y
modelizarla correctamente.
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Un indice de vegetacion comunmente utilizado relacionado con la humedad de la
vegetacion es el Indice de Diferencia Normalizada de Agua (NDWI, Normalized
Difference Water Index). EINDWI se calcula utilizando las bandas del infrarrojo cercano
(NIR) y del infrarrojo de onda corta (SWIR, donde el agua muestra tres picos fuertes
de absorcion a 14,5, 19,4 y 25 um) que son sensibles a los cambios en el contenido de
agua de la vegetacion. Los valores mas altos del NDWI indican un mayor contenido
de agua en la vegetacion, mientras que los valores mas bajos sugieren condiciones mas
secas. Otro indice de vegetacion relevante para la humedad de la vegetacion es el Indice
de Vegetacion Mejorado (EVI, Enhanced Vegetation Index), que combina informacion
de las bandas roja, azul y NIR. Si bien el EVI se utiliza principalmente para evaluar
la salud y el vigor de la vegetacion, también refleja indirectamente la humedad de la
vegetacion. La vegetacion sana y con niveles bajos de estrés tiende a tener valores de
EVI mas altos, mientras que la vegetacion estresada o deshidratada exhibe valores mas
bajos. Sin embargo, es importante tener en cuenta que muchos de estos indices, como
el NDVI, no miden directamente el contenido de agua de la planta, sino mas bien la
cantidad de biomasa verde, que esta relacionada con el area foliar y el contenido de
clorofila (Tabla 6.4).

El Indice de Vegetacion Ajustado del Suelo (SAVI, Soil Adjusted Vegetation Index), que
es una modificacion del NDVI, tiene en cuenta el brillo del suelo y minimiza los efectos
de fondo del suelo. Si bien SAVI no est4 directamente relacionado con la humedad de la
vegetacion, puede reflejar indirectamente cambios en el contenido de agua de la vegetacion
al reducir el ruido de fondo del suelo. Esto hace que SAVI sea particularmente 1til en
regiones aridas o semiaridas, donde el brillo del suelo puede confundir las evaluaciones
de la salud de la vegetacion.

Tabla 6.4. Relacion de indices propuestos para la determinacion de la humedad de la vegetacion
(para referencias, ver Xue y Su (2017)).

Indice de vegetacion ‘ Ecuacion

Normalized Difference Vegetation

Index NDVI = (R

800 Rmo)/ (Rsoo + R670)

SAVI= (1 +L) > (Ry,, — Rgy) / (Ryyy + Ry L)

Soil Adjusted Vegetation I ndex
[Le(0,1)]

Enhanced Vegetation Index EVI=G % [(Ry, ~ Ry;)) / Ry, + C1 X R~ C2 xRy +L)]

800 800

Visible Atmospherically Resistant

I ndex VARI = (R, — R )/ (R, + R )
Normalized Difference Water Index | NDWI= (R, —R, )/ (R, + R
Water Index WI=R, /R,

Moisture Stress I ndex MSI=R, /R,
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2.4. Indices de vegetacion relacionados con el comportamiento térmico

Frente a los indices de vegetacion que usan las regiones visibles e infrarrojo cercano del
espectro electromagnético (entre 0,4 y 2,5 um), cuya respuesta estd condicionada por el
contenido de agua y de pigmentos dentro de la hoja, lo que dificulta su aplicacion a distintas
situaciones y especies, el comportamiento espectral de las hojas es mas estable cuando se
utilizan los espectros de la region del infrarrojo térmico (TIR, Thermal infrared; 8,0 — 14,0
um). En este caso, la respuesta espectral estd dominada por los tejidos de las hojas que
modifican las superficies externas y el estado fisiolégico de la planta y la composicion
quimica de los tejidos superficiales. El uso practico de estas particularidades requiere
conocer las diferencias de temperatura dentro del dosel atribuible a cambios en el estado
fisioldgico de las plantas, tanto a nivel de hoja como de dosel. Este tipo de estudios es
particularmente importante cuando se trata de detectar el estrés hidrico en vegetacion
forestal con caracter previsual a partir de la interaccion de la radiacion con la vegetacion y
la transferencia de calor entre la vegetacion y el ambiente. En la mayor parte de los trabajos,
se utiliza la diferencia de temperatura entre la cubierta (Tc) y el aire (Ta) con variables de
respuesta a partir de la fisiologica de la vegetacion, como estimador del déficit de presion
de vapor y el estrés hidrico (CWSI, Crop Water Stress Index). Se ha observado que los
valores de Tc—Ta mas altos corresponden a las plantas con mayor déficit hidrico. Uno de
los parametros fisiolégicos mas frecuentemente utilizados para establecer la relacion entre
niveles de estrés y temperatura de dosel es la conductancia estomatica (WDI, Water Deficit
Index) (Tabla 6.5). El cierre estomatico, condicionado por el estado hidrico de la planta,
modifica la disipacion de energia en forma de calor. Los trabajos que utilizan indices basado
en bandas térmicas han ido mejorando en precision a medida que la calidad de los datos de
los sensores ha ido aumentando su resolucion espacial (Sobrino et al. 2004).

Tabla 6.5. Relacion de indices propuestos para la determinacion de pardmetros biofisicos a partir
de bandas térmicas.

indice de vegetacion Ecuacion

CWSI=1-(ET/PET
Crop Water Stress Index ( )
ET and PET from MODIS 16

Depth Water Index DWI = (R R,/ Ry TR,

816 816

3. Técnicas de clasificacion

3.1. Conceptos previos
Definicion

La clasificacion de imagenes de satélite se define como el método que se aplica a una
imagen para asignar cada pixel a una clase o categoria definida previamente. Estas clases
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pueden describir distintos tipos de variables nominales o categoéricas (por ¢j., un tipo
de cobertura del suclo) o bien una variable ordinal (por ¢j., intervalos de una misma
categoria de interés como la severidad de un incendio o de una plaga).

Tipos de clasificacion en teledeteccion

Se han propuesto numerosas técnicas de clasificacion de imagenes de satélite, que se
resumen en la Figura 6.3 y en la Tabla 6.6. Sin embargo, hay dos grandes tipos de técnicas
de clasificacion: las clasificaciones supervisadas y las clasificaciones no supervisadas,
aunque a menudo se combinan en metodologias hibridas que utilizan mas de una de ellas
(Mehmood et al., 2022).

» Regresion logistica

» Arboles de decision

— » Maquinas de vector soporte
» Métodos hibridos

» Métodos combinados

Distribucion
Supervisadas

» Paramétricos

Estadistica » No paramétricos

» Agrupacion k-Medias
» Agrupacion espectral
» Técnicas difusas

» Aprendizaje reforzado

No supervisadas

» Deep Belief Network (DBNs)
Métodos generativos — » Deep autoenconder
» Deep Boltzman Machine (DBMs)

Algoritmos de

Deep learning

» Redes neuronales profundas (DNNs)
> Meétodos hibridos — » M¢étodos de optimizacion
» Optimizacion Grey Wolf

» Transfer Learning

» Redes Neuronales Convolucionales
» AlexNet

» ResNet

» GoogleNet

» MobileNet

» Redes Nauronales Artificiales (ANN)
» Deep Sacking Network (DSNs)

BN Métodos discriminativos g

Figura 6.3. Técnicas de clasificacion de imagenes de satélite (Mehmood et al., 2022).
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Creacion dela matriz de datos

En teledeteccion es muy importante tener una buena comprension de los datos que se
usan en el analisis de la informacion, asi como la diferente terminologia utilizada al
describir los datos. Las imagenes digitales, como ya hemos visto previamente, se pueden
considerar de forma genérica como una matriz (bidimensional), donde la informacion se
organiza por filas (ej., observaciones, areas de entrenamiento) y por columnas (variables/
caracteristicas, feature) (Figura 6.4). Esta es una estructura tradicional para datos y es la
mas comun cuando se aplican técnicas de clasificacion de imagenes (aunque en maching
learning se pueden usar datos no estructurados, como imagenes, videos o texto.

. B T [ b

Instancia DATITH0Z | [UHAINETT | DUSEIATSIES
DATAI0EI52 | DUMDB4LGETEL | DTIRLSE

[ oAtihibeam| nalarbeaisl | Dikibadame
DAGMIOLAT | OAIBTIRADRG | 015104415
BATIESTNISS [ DURIRERMRR] | B RIEBEATD
DMIsIE | DSdESIESLY | OSIREALITDA
LIPS T 5o | CLORH B WOR | CLO) S | P
DFITINGSN | LG TOSVATR | DUK1I3970G3
ARSI | DMESE 3R] | DUSAChE ] 3980
DARAEA0T | DS | O ERaEied
Bl | D TEEIPAL | Dol RddE i

Caracteristica \/«

Figura 6.4. Estructura de datos para la clasificacion de una imagen que muestra una instancia, una
funcion y conjuntos de datos de prueba de entrenamiento.

| ' Datosde
entrenamiento

Datos de
validacion

(- = B -~ B -2 L

Algunos conceptos importantes relacionados con la estructura de los datos son:

e Instancia (instance). una sola fila de datos se denomina instancia. Es una
observacion del dominio.

e Caracteristica (feature). Una sola columna de datos se denomina caracteristica.
Es un componente de una observacion y también se denomina atributo de una
instancia de datos. Algunas caracteristicas pueden ser entradas para un modelo (los
predictores) y otras pueden ser salidas o las caracteristicas que se van a predecir.

* Tipo de datos (data type). Las caracteristicas tienen un tipo de datos. Pueden ser
reales o de valor entero o pueden tener un valor categorico u ordinal. Puede tener
cadenas, fechas, horas y tipos mas complejos, pero normalmente se reducen a valores
reales o categoricos cuando se trabaja con técnicas tradicionales de clasificacion.

» Conjuntos de datos (datasets). Una coleccion de instancias es un conjunto de datos.
Cuando se trabaja con clasificacion de imagenes, se necesitan, generalmente,
algunos conjuntos de datos para diferentes propositos.

o Conjunto de datos de entrenamiento (training dataset). Es el conjunto de datos
que alimentan el algoritmo de clasificacion para entrenar el modelo.

o Conjunto de datos de validacion (testing dataset). Es un conjunto de datos que se
usa para validar la precision del modelo, pero que no se usa para entrenar el modelo.
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Las técnicas de clasificacion en teledeteccion utilizan, principalmente, informacion
espectral de cada una de las bandas o bien los indices de vegetacion, de tal forma que
cada celda de la matriz va a contener esa informacion. Sin embargo, a veces se utilizan
otros tipos de variables, como la informacion textural (textural feature) o la informacion
contextual (contextual feature). La informacion textural hace referencia principalmente
a dos aspectos: 1) las caracteristicas en la vecindad de un pixel; y ii) a la coherencia
en cuanto a la clasificacion de los pixeles vecinos. En el primer caso, se parte de una
serie de variables (reflectividad media, varianza, autocorrelacion, etc.) que cuantifican
algunas de las propiedades cualitativas de la clasificacion. En el segundo caso, se evitan
incoherencia en las clasificaciones entre las clases. La incorporacion de informacion
textural y contextual requiere un analisis cuidadoso de las variables, ya que condiciona
las técnicas estadisticas de clasificacion (estadistica paramétrica o no paramétrica). Por
ultimo, en algunos casos, la matriz incluye informacion independiente a la imagen de
teledeteccion, como la derivada de Modelos Digitales del Terreno (MDT).

En el caso particular de los métodos de clasificacion supervisada, la matriz de datos debe
incluir informacioén sobre la verdad terreno como conjunto de entrenamiento, que se
conoce con diferentes términos: dreas de entrenamiento o areas de interés (AOI, area of
interest), regiones de interés (ROI, regions of interest), o bien observaciones o instancias
(en machinelearning); representan el conjunto de pixeles de entrenamiento caracterizados
en funcion de un conjunto de variables que definen a priori y de forma clara su pertenencia
a una de las clases. Estas AOI se corresponden con una firma espectral caracteristica de
cada una de las clases, denominadas clases informacionales en contraposicion a las clases
espectrales que genera la clasificacién no supervisada. La muestra de entrenamiento es
el factor mas importante en los métodos de clasificacion supervisada; la precision de los
métodos depende en gran medida de su definicion, por lo que es muy importante conocer
los criterios para su eleccion y caracterizacion.

3.2. Descripcion de las técnicas de clasificacion

Clasificaciones manuales de imagenes

Los métodos manuales son aquellos que se basan en las caracteristicas visuales de la
imagen, asi como en la experiencia del fotointérprete para identificar teselas (o pixeles) en
categorias significativas para el conjunto de la imagen. Son métodos robustos, eficaces y
eficientes, pero consumen mucho tiempo. Un ejemplo clasico de los métodos manuales es
la fotointerpretacion de fotografias aéreas o la fotointerpretacion digital. En los métodos
manuales de clasificacion de imagenes se requiere que el analista esté familiarizado
con el area cubierta por la imagen de satélite, ya que la eficiencia y la precision de la
clasificacion dependen en gran medida del conocimiento y la familiaridad del analista
con el campo de estudio. Es esencial que el analista comprenda la variabilidad espacial y
temporal de la cobertura terrestre, asi como las caracteristicas particulares de los objetos y
paisajes presentes en la imagen para identificar patrones, interpretar caracteristicas sutiles
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de la vegetacion (ej., color, textura, sombras proyectadas, etc.), e incorporarlas al proceso
de clasificacion. Ademas, el conocimiento previo del area de estudio facilita la seleccion
de las clases de interés y la definicion de criterios de clasificacion adecuados.

Es bueno destacar que la llegada de los programas de ortofotogrametria nacional (espectro
visible e infrarrojo cercano) y las plataformas no tripuladas (uso de camaras digitales
sincronizadas con sistemas de posicionamiento espacial y de navegacion inercial, GPS/
INS) han supuesto un resurgimiento de la fotogrametria digital aplicada tanto a la
fotogrametria métrica (informacién métrica bidimensional y tridimensional), como a la
fotogrametria interpretativa (reconocer e identificar objetos).

Clasificaciones no supervisadas

La clasificacion no supervisada utiliza técnicas de agrupamiento (clustering) de los pixeles de
la imagen de satélite en clases/grupos sin establecer ninguna clase a priori. Posteriormente,
se asignan las etiquetas a los grupos y se produce una imagen de satélite clasificada. No
obstante, es necesario determinar el nimero de clases que queremos establecer, bien de forma
empirica o bien a través de un procedimiento estadistico. Las técnicas de clasificacion de
imagenes satelitales no supervisada mas comunes son ISODATA, Support Vector Machine
(SVM, en su version automatica) y los Cluster jerarquicos (K-Means) (Tabla 6.7; Chuvieco,
2002; https://www.um.es/geograf/sigmur/teledet/tema09.pdf).

Clasificacion supervisada

En teledeteccion, las técnicas de clasificacion supervisadas son fundamentales para la
interpretacion y el analisis de imagenes satelitales. A diferencia de la clasificacion no
supervisada, se parte de un conjunto de clases conocido a priori. La Figura 6.5 muestra
el proceso de clasificacion de imagenes de satélite supervisado. En estos métodos, la
matriz de datos debe incluir informacioén sobre la verdad terreno como conjunto de
entrenamiento durante el proceso de entrenamiento de los algoritmos de clasificacion, y
que se conoce con diferentes términos: areas de entrenamiento o areas de interés (AOI,
area of interest), regiones de interés (ROI, regions of interest), o bien observaciones
o instancias (en machine learning). Este conjunto de entrenamiento se caracteriza en
funcion de un conjunto de variables que definen de forma clara su pertenencia a una de
las clases y sirven para generar una signatura espectral caracteristica de cada una de las
clases; se denominan clases informacionales (en contraposicion a las clases espectrales
que genera la clasificacion no supervisada).

Los AOI son areas especificas dentro de una imagen donde se concentra la atencion del
analista debido a su importancia para el estudio que esté llevando a cabo. Estas areas pueden
ser seleccionadas manualmente por el usuario en funcion de su conocimiento previo del area
o mediante técnicas automatizadas para identificar caracteristicas de interés. Por otro lado, las
ROI son subconjuntos de datos dentro de una imagen que se destacan por sus propiedades o
caracteristicas particulares. Estas regiones se utilizan para entrenar algoritmos de clasificacion
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Datos de entrenamiento

v

Imagen de satélite

? < — Técnicade Paso 1. Seleccion de una
> [® Areadeinterés(A0) > EERELEEEE | tecnica de dasificacion
Escala apartir de los datos
. de entrenamiento
mogen o i
normalizada

Seleccion dela
técnicade
clasificacion

Datos de

entrenamiento

ificacio Imagen de - Imagen de
Paso 2. Clasificacion B
de laimégen de satdlite resultados Paso 3. Segmentacion | resuitados
para obtener unaimagen “superpixel” gleals i:mcaigm Superpixel segmentada
clasificada“ superpixel”

Figura 6.5. Flujo de trabajo de una clasificacion supervisada.

supervisada, ya que contienen informacion relevante sobre las clases de interés que se desean
identificar en la imagen. En el contexto del aprendizaje automatico, las instancias se refieren a
ejemplos individuales o muestras de datos que se utilizan para entrenar modelos predictivos.
En teledeteccion, las instancias pueden ser pixeles individuales o conjuntos de pixeles que
se asocian con clases de tierra especificas, como bosques, agua, cultivos, etc. El uso de areas
de interés, regiones de interés o instancias en técnicas de clasificacion supervisada permite
que los algoritmos aprendan a reconocer patrones y caracteristicas relevantes en los datos
satelitales. Al proporcionar ejemplos representativos de las clases de interés, se mejora la
capacidad del modelo para generalizar y clasificar de manera precisa nuevas imagenes, lo que
resulta en productos finales de mayor fiabilidad.

La eleccion adecuada de las zonas de entrenamiento es un paso crucial en las técnicas
de clasificacion supervisada en teledeteccion. Estos procedimientos ayudan a garantizar
que los datos utilizados para entrenar el clasificador sean representativos y proporcionen
resultados precisos y generalizables. Algunos procedimientos recomendados para
seleccionar las zonas de entrenamiento son:

* Poseer o adquirir un conocimiento del area de estudio y su entorno.

e Usar una imagen de referencia, preferiblemente de alta resolucion espacial, que
muestre las clases que se quieren clasificar (ej., ortofotos del PNOA, Google Earth
Engine, librerias espectrales, etc.). Esta imagen de referencia servira como base
para la identificacion y delimitacion de las AOL.
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* Realizar una segmentacion para dividirla en regiones homogéneas. La
segmentacion ayuda a reducir la variabilidad dentro de las AOI y mejora la
precision de la clasificacion.

 Utilizar técnicas de muestreo para asegurar que las clases estén representadas
adecuadamente en el conjunto de entrenamiento y minimizara el sesgo.

e Recurrir a la experiencia para identificar y delimitar las areas que correspondan a
las diferentes clases.

 Seleccionar una cantidad adecuada de AOI para cada clase, que estén distribuidas
uniformemente en el area de estudio y que abarquen una amplia variabilidad dentro
de cada clase. Evitar seleccionar AOI que contengan mezclas de diferentes clases.

* Si la clasificacion inicial muestra baja precision, puede ser necesario ajustar las
AOI seleccionadas o agregar nuevas AOI para mejorar la representacion de ciertas
clases.

* Si se estan clasificando imagenes de series temporales, se deben seleccionar AOI
que sean representativas de cada periodo de tiempo para capturar la variabilidad
temporal de las clases.

Una vez seleccionada las muestras de entrenamiento, normalmente se dividen en dos
conjuntos, uno para la clasificacién y otro para evaluar la exactitud de la clasificacion.
El conjunto de entrenamiento se puede proporcionar antes de ejecutar la clasificacion o
bien se puede recurrir a la validacion cruzada, que no requiere una separacion a priori
entre conjunto de entrenamiento y de validacion. La clasificacion supervisada incluye,
ademas, otras funciones adicionales, como el analisis de los datos de entrada, la creacion
de muestras de entrenamiento y archivos de firmas espectrales y la determinacion de la
calidad de las muestras de entrenamiento y de los archivos de firmas espectrales.

Los métodos mas usados en clasificacion supervisada son el método de arboles de
clasificacion, de minima distancia, del paralelepipedo y de maxima verosimilitud,
que son enfoques estadisticos supervisados para reconocer los patrones y que asigna
los pixeles a las clases apropiadas segtn los valores de probabilidad de los pixeles
(Tabla 6.8, Figura 6.5).

M étodos basados en maching learning

El desarrollo de la capacidad computacional, la complejidad de las variables usadas en
las técnicas de clasificacion y los requerimientos estadisticos de algunas de estas técnicas
(que limitan su aplicacion practica), han dado lugar a la generalizacion de técnicas de
clasificacién mas sofisticadas y flexibles que las técnicas tradicionales de clasificacion.
Esto ha permitido utilizar algoritmos basados en maching learning, como alternativa
a las técnicas paramétricas convencionales de clasificacion. Se trata de algoritmos no
paramétricos, no lineales, que pueden incorporar informacion categorica y que permiten la
interpretabilidad en algunos casos. Los principales métodos de clasificacion supervisada
que utilizan estas técnicas se resumen en la Tabla 6.9.
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Tabla 6.9. Técnicas de clasificacion de imagenes de satélite basados en maching learning.

Red neuronal * Simulan el proceso de « Es dificil de interpretar https://nkaza.github.
artificial aprendizaje humano para el proceso analitico io/post/machine-
(RNA) asociar los pixeles de la (“caja negra”). learning-for-
imagen a las etiquetas * El proceso de remote-sensing/
correctas de las clases. entrenamiento es lento.
* Es facil incorporar * Problemas de
datos contextuales sobreajuste.
en el proceso de * Depende de la eleccion
clasificacion, lo que de los parametros que
mejora la precision de la hace el analista.
clasificacion.
Arbol de ¢ Incluyen un conjunto https://nkaza.github.
decision de reglas binarias io/post/machine-
binario (ADB) que definen las clases learning-for-
significativas a las que remote-sensing/
se asocian los pixeles
individuales.
Méaquinas « Utilizan multiples * El proceso de https://nkaza.github.
de Vectores variables predictoras, y, entrenamiento demanda | io/post/machine-
soporte (MVS) en ocasiones, también mucho tiempo. learning-for-
con variables auxiliares ¢ Dificultad para entender | remote-sensing/
(modelos digitales del la estructura de analisis
terreno...). de los datos.
* Depende de la eleccion
de los parametros que
hace el analista.
Random Forest | ¢ Utiliza arboles * Es sensible a ligeras https://nkaza.github.
(RF) de decision como variaciones de los datos io/post/machine-
clasificadores base de entrada (cambios learning-for-
en el entrenamiento, remote-sensing/
outliers, ruido...).
Clasificaciones | * Se utilizan cuando el
por contexto tamailo del pixel es mas
espacial pequefio que las unidades
de paisaje, por lo que
utiliza la informacion
de los pixeles de
alrededor para estimar la
pertenencia a una clase.
* Incorporar otras fuentes
de informacion distintas
a las bandas para la
clasificacion.
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Ejemplo 2

Clasificacion supervisada

Continuando con los ejemplos anteriores, en este ejercicio se realiza la clasificacion
supervisada de una imagen.

2.1. Preparacion de los datos y definicion del esquema de clasificacion
2.1.1. Preparar la fase de entrenamiento

2.1.2 Firma espectral de las areas de entrenamiento

2.2. Aplicacion de algoritmos para realizar la clasificacion supervisada
2.2.1 Clasificacion supervisada por el método de méaxima probabilidad
2.2.2 Clasificacion supervisada por el método de random forest

2.2.3 Guardar clasificacion generada

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)

4. Errores de clasificacion

El calculo de errores de una clasificacion se puede hacer mediante la estimacion tedrica del
error basada en los estadisticos de los algoritmos de clasificacion, o analizando una serie
de areas de validacion obtenidas de la misma forma que las areas de entrenamiento. El
segundo enfoque permite una estimacion mas realista del error siempre que la muestra de
pixeles utilizada para la estimacion del error sea suficientemente grande y representativa.

4.1. Matriz de confusiéon

El procedimiento mas frecuente para determinar la “calidad” de una clasificacion es
elaborar una matriz de confusion, que es una herramienta estadistica para conocer y
evaluar la bondad de un algoritmo (o modelo) de clasificacion. Con la matriz de confusion
es posible obtener no sélo las caracteristicas de los errores cometidos, sino también
estimar la correspondencia de las clasificaciones con la realidad. Esta matriz muestra la
comparacion entre las clases reales (observadas) y las clases predichas por el modelo para
un conjunto de datos (Figura 6.6).

La matriz de confusion permite estimar:
 Verdaderos positivos (VP, True Positives). Nimero de muestras que pertenecen a
la clase real y que han sido correctamente clasificadas en la clase predicha.

e Verdaderos negativos (VN, True Negatives). Numero de muestras que no
pertenecen a la clase real y que han sido correctamente clasificadas como no
pertenecientes a esa clase en la clasificacion.

* Falsos Positivos (FP, False Positives). Numero de muestras que no pertenecen a
la clase real, pero que han sido incorrectamente clasificadas como pertenecientes
a esa clase.
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 Falsos Negativos (FN, False Negatives). Nimero de muestras que pertenecen a la
clase real, pero que han sido incorrectamente clasificadas como no pertenecientes
a esa clase.

HEal

Heal

Figura 6.6. Estructura de una matriz de confusion
mostrando las clases reales (observadas) y las clases
predichas por el modelo de clasificacion.

Una matriz de confusion perfecta tendria todos los valores fuera de la diagonal principal
igual a cero, lo que indicaria que todas las muestras estan clasificadas correctamente. Sin
embargo, en la practica, es comun encontrar ciertos errores de clasificacion; el objetivo es
minimizar estos errores para obtener una clasificaciéon mas precisa y confiable.
La matriz de confusion es una herramienta valiosa para comprender donde se estan
cometiendo errores y como mejorar el modelo de clasificacion. Estos valores son
fundamentales para calcular diferentes métricas de evaluacion del rendimiento del
modelo:

e Precision Global (Accuracy). Es la proporcion de muestras correctamente

clasificadas sobre el total de muestras. Se calcula como:

Precision Global = (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN) [1]

 Error de Clasificacion (Error Rate). Es la proporcion de muestras incorrectamente
clasificadas sobre el total de muestras. Se calcula como:

Error de Clasificacion = 1 — Precision Global [2]

e Precision por Clase (Precision). Es la proporcion de muestras correctamente
clasificadas de una clase especifica sobre el total de muestras clasificadas en esa
clase. Se calcula para cada clase y se puede expresar como:

Precision (Clase i) = VP (Clase 1) / (VP (Clase 1) + FP (Clase 1)) [3]

* Sensibilidad por Clase (Recall o Sensitivity). Es la proporcion de muestras
correctamente clasificadas de una clase especifica sobre el total de muestras reales
de esa clase. Se calcula para cada clase y se puede expresar como:

Sensibilidad (Clase i) = VP (Clase i) / (VP (Clase i) + FN (Clase i) [4]
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e Fl-Score. Es una métrica que combina la precision y la recuperacion en una sola
medida. Se utiliza para encontrar un equilibrio entre ambas métricas. Se calcula como:

F1-Score (Clase i) = 2 x (Precision (Clase 1) x Sensibilidad (Clase 1)) /
(Precision (Clase i) + Sensibilidad (Clase 1)) [5]
 Especificidad (Specificity). Es la proporcion de muestras correctamente clasificadas
como negativas de una clase especifica sobre el total de muestras reales negativas
de esa clase. Se calcula para cada clase y se puede expresar como:

Especificidad (Clase 1) = VN (Clase i) / (VN (Clase i) + FP (Clase 1)) [6]

« Indice Kappa. Es una medida que evalua la concordancia entre las clasificaciones
reales y las predicciones del modelo, teniendo en cuenta la proporcion de
acuerdos que podrian haber ocurrido por azar. Un indice Kappa de 1 indica
una clasificacion perfecta, mientras que un indice Kappa cercano a 0 indica un
rendimiento cercano al azar.

La combinacion de la precision y la sensibilidad permiten interpretar el rendimiento de
los analisis estadisticos de las técnicas de clasificacion:

 Si la precision y la sensibilidad tienen valores altos, significa que el analisis
estadistico es capaz de producir resultados cercanos al valor verdadero y de
detectar correctamente la presencia de la condicion de interés. Se trataria de un
rendimiento 6ptimo del analisis.

* Si la precision es alta pero la sensibilidad es baja, significa que el analisis
estadistico produce resultados cercanos al valor verdadero, pero que puede perder
la capacidad de detectar la presencia de la condicion de interés en algunos casos.
Esta situacion puede llevar a falsos negativos, donde la condicion esté presente
pero la prueba no la identifica correctamente.

 Por ultimo, si la sensibilidad es alta pero la precision es baja, significa que el
analisis estadistico es capaz de detectar correctamente la presencia de la
condicion de interés, pero los resultados pueden no ser precisos y pueden diferir
significativamente del valor verdadero.

A partir de la matriz de confusion, se pueden calcular varias métricas para evaluar el
rendimiento del modelo:

» Tasa de Error (error rate) (complementario a la exactitud (accuracy)). Se
define como la proporcion de clasificaciones incorrectas en relacion con el total
de clasificaciones. Se calcula como la suma de los falsos positivos y los falsos
negativos dividida por el total de clasificaciones.

* Prevalencia. Es otra métrica importante, que representa la proporcién de casos
positivos en la poblacion total y se calcula como la suma de los verdaderos positivos
y los falsos negativos dividida por el total de clasificaciones. Se recomienda que
este valor sea superior al 50% para evitar conjuntos desbalanceados.
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¢ El indice de Jaccard es una métrica de similitud que se utiliza para evaluar la
superposicion entre dos conjuntos de datos. En el contexto de la matriz de confusion,
el indice de Jaccard se utiliza para evaluar la similitud entre los casos positivos
predichos por el modelo y los casos positivos reales. Se calcula como el cociente
entre los verdaderos positivos y la suma de los falsos positivos, los falsos negativos
y los verdaderos positivos. El indice de Jaccard va desde 0 a 1. Si toma el valor de 1
el indice de Jaccard indica que se trata de conjuntos completamente idénticos.

4.2. Validacion cruzada

La técnica de validacion cruzada se utiliza ampliamente en teledeteccion para evaluar y
validar la precision de los algoritmos de clasificacion y los modelos de prediccion. El objetivo
es medir como se generaliza el modelo entrenado en un conjunto de datos desconocido, lo
que permite estimar su rendimiento en situaciones del mundo real. Hay varias técnicas de
validacion cruzada en teledeteccion, pero las mas comunes son las siguientes:

e Validacion cruzada por separacion temporal (7ime Series Cross-Validation),
donde los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y prueba segin una
division temporal. Por ejemplo, se puede entrenar el modelo con datos de un afio
y probarlo en datos de otro ailo diferente. Esto es especialmente util cuando se
trabaja con imagenes de series temporales, ya que permite verificar la capacidad
de generalizacion del modelo a diferentes momentos.

e Validacion cruzada K-fold (K-Fold Cross-Validation), donde los datos se dividen
en K subconjuntos (folds) aproximadamente del mismo tamafio. El modelo se
entrena K veces utilizando un subconjunto diferente como conjunto de prueba en
cada iteracion; los K resultados se promedian para obtener una estimacion general
de la precision del modelo. Es una técnica eficiente que utiliza todos los datos,
tanto para entrenamiento como para prueba.

 Validacion cruzada Leave-One-Out (LOO), que es una variante de la validacion
cruzada K-fold donde K es igual al nimero de muestras en el conjunto de datos.
Es decir, en cada iteracion, se utiliza un solo punto como conjunto de prueba y el
resto se utiliza para entrenar el modelo. Esta operacion se repite hasta que todas
las muestras han sido utilizadas para prueba. La validacion cruzada LOO puede
ser util cuando se dispone de un niimero limitado de muestras.

 Validacion cruzada estratificada, si se tiene un conjunto de datos desequilibrado y
algunas clases estan subrepresentadas. La validacion cruzada estratificada asegura
que cada fold tenga una proporcion aproximada de cada clase para que el modelo
se evaliie de manera mas equitativa.

Independientemente de la técnica utilizada, la validacion cruzada es una herramienta
fundamental para evaluar la precision del modelo de clasificacion en teledeteccion y que
proporciona una medida mas realista del rendimiento del algoritmo cuando se aplica a
nuevos datos no utilizados durante el entrenamiento.
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Ejemplo 3

Evaluacion de la clasificacion

Continuando con los ejemplos anteriores, en este ejercicio se evalta la precision de la
clasificacion realizada.

3.1. Evaluacion de la clasificacion supervisada
3.1.1. Introduccion de la clasificacion a valorar

3.1.2. Evaluacion

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).

Ejemplo 4

Obtencion del perimetroy la severidad de un incendio

En este ejercicio se va a trabajar tanto con la imagen Landsat previa al incendio como con
la imagen posterior al mismo en forma de los indices calculados en ejercicios anteriores.

El objetivo es determinar el perimetro y grado de severidad del incendio ocurrido en la
zona de estudio, Granada, en el verano de 1993.

4.1. Preparacion de las imagenes

4.2. Célculo del delta del indice NBR (dNBR differenced Normaliced Burn Ratio)
4.3. Clasificacion del mapa dNBR en niveles de severidad

4.4. Creacion del mapa dNBR umbralizado

4.5. Estimar el perimetro del incendio

4.6. Poligonizar la clasificacion del incendio. Calculo de superficies

4.7. Estimar la superficie quemada en cada grado de severidad

4.8. Comparar el perimetro del incendio calculado por métodos tradicionales y el
estimado a partir de Landsat. Continuando con los ejemplos anteriores, en este ejercicio
se evalla la precision de la clasificacion realizada

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)
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Google Earth Engine
aplicado a ciencias forestales

Javier PEREZ ROMERO
Javier MESAS CARRASCOSA
Rafael M@ NAVARRO CERRILLO

Resumen

La ciencia forestal, tiene como objetivo conocer y comprender la evolucion de los ecosistemas
para poder realizar una correcta gestion de los recursos naturales y contribuir a su preservacion
y sostenibilidad. Para lograr estos objetivos, la ciencia forestal ha integrado la teledeteccion, ya
que permite obtener una vision mucho mas amplia, espacial y temporalmente, de la superficie
terrestre. En este contexto, algunas de las principales limitaciones a las que se enfrentan los
gestores forestales son el ingente volumen de informacién a procesar, €l excesivo tiempo requerido
para almacenar y procesar toda esta informacion y la falta de conocimiento sobre las diferentes
plataformas de descarga de datos disponibles. Con el fin de simplificar estos procesos, Google cred
una plataforma de almacenamiento y andlisis en la nube para multiples tipos datos geoespaciaes
denominada Google Earth Engine (GEE). Este servicio, ademas de almacenar una gran cantidad
de informacion (petabytes), permite realizar multiples procesos para el tratamiento de datos,
procedentes principal mente de distintos programas de observacion delaTierra. Dadala versatilidad
de esta herramienta para el sector forestal, el objetivo de este trabajo es mostrar laampliagama de
informacion y de procesos basados en datos de teledeteccion que se pueden desarrollar en GEE.
Para facilitar la comprension de estas funciones, este capitulo se desarrolla como un manual de
usuario, donde se muestrala formay los pasos que deben seguirse para diferentes aplicaciones de
lateledeteccion alas ciencias forestales.

Palabras clave: teledeteccion, series temporales, clasificaciones, perturbaciones.
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1. Introduccién

Uno de los principales problemas que afronta €l andlisis de imagenes de satélite es €l
amacenamiento y el procesado de toda la informacién que se genera, por el enorme
volumen de datos geoespacial es existentes, su variedad de origenesy tipos de formatosy
la creciente diversidad y accesibilidad. Esta ingente cantidad de informacién (Big data)
significa manejar un conjunto de datos que son complicados de almacenar, administrar
y procesar por las herramientas tradicionales en entornos locales (ver Capitulo 4). Esta
realidad pone de manifiesto la necesidad de desarrollar nuevos entornos de trabajo
capaces de gestionar grandes volimenes de datos en un tiempo reducido, a fin de generar
informacién de valor que apoye a la toma de decisiones. Por ello, grandes compariias
tecnol égicas han desplegado diferentes servicios basados en procesamiento en la nube o
cloud computing para el manejo de informacion geografica.

Google Earth Engine (GEE) naci¢ a finales de 2010 como una solucién innovadora para
el manejo de datos geoespaciales de forma masiva, haciendo frente a las limitaciones
computacionales que sufrian los usuarios. Esta plataforma se basa en la nube para €l
procesado y €l andlisis geoespacial a escala planetaria e incorpora las capacidades
computacionales masivas de Google para abordar una variedad de trabajos ambientales
(Gorelick et al., 2017). GEE permite realizar procesos de teledeteccién con grandes
cantidades de datos, sin la necesidad de almacenarlas en un disco local, y poder extraer
la informacion de interés. Pese a ser una plataforma de supercomputacion, GEE esta
disefiado para ayudar ainvestigadoresy otros usuarios a difundir facilmente sus trabajos
(Moore y Hansen, 2011). Asi, GEE permite producir resultados de forma sistematica
una vez que los usuarios han desarrollado sus algoritmos; pueden crear y compartir
aplicaciones interactivas, incluso sin ser programadores expertos. A través de la interfaz
de programacion de aplicaciones (API, Application Programming Interfaces), en lenguaje
de programacion JavaScript, o sincronizandola con Python, se accede a catalogo de
datos publicos ubicados en un servicio de computacion paralelo de alto rendimiento.
Estos datos incluyen una gran variedad de informacién espaciotemporal, imégenes
aéreas y satelitales (en longitudes de onda Opticas y no oOpticas), variables ambientales,
prondsticos y retrovisores meteorologicos y climaticos, cobertura terrestre, topograficos y
sociodemograficos, incluso datos econdémicos (Tamiminia et al., 2020). Ademas, se puede
disponer de otros datos de caracter privado que el usuario proporcione ala plataforma.

Otro aspecto importante de esta plataf orma es la gran cantidad de procesos que se pueden
realizar con los datos disponible; desde crear bases de datos propias, con procesos de
seleccion personalizados, hasta realizar clasificacion con imagenes de diferentes tipos.
Estos procesos pueden realizarse gracias a innumerables algoritmos implementados en
la plataforma, que estén listos para facilitar los andlisis. Ademas, dada la réplica de los
codigos desarrollados, se pueden utilizar muchos pasos de los gjemplos que la propia
plataforma proporciona o de algoritmos geoespaciales desarrollados en otros trabajos.
Por todas estas ventajas, GEE representa una herramienta versatil y poderosa para su
aplicacion en trabajos en el dmbito de las ciencias forestales.
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El objetivo de este capitulo es mostrar el uso de GEE para aplicaciones forestales. De
este modo, cualquier usuario con una base de conocimiento en teledeteccion, se pueda
iniciar y aprovechar la polivalencia que esta plataforma proporciona para la gestion y
la evaluacion de los ecosistemas forestales, permitiéndole disponer de una herramienta
de ata potencialidad para la extraccién y procesado de informacién espaciotemporal
referida a multiples temas. Para alcanzar esta meta, el capitulo incluye una parte tedrica
y otra préctica que orientan sobre el proceso de recopilacion de informacion y facilitar la
comprension del método de trabajo de esta plataforma (la interfaz, los datos disponibles,
los procesados y tipos de resultados que se pueden obtener). En una segunda parte, se
muestran algunas aplicaciones con objeto de mostrar los principal es usos en los que se ha
empleado GEE en ciencias forestales, que pueden servir de guia o hilo conductor para el
desarrollo de los futuros trabajos que los gestores tengan que abordar.

Aligual que en otros capitulos del libro GEOFOREST, en este caso se vincula el desarrollo
tedrico-practico del texto con el acceso a un curso especifico sobre GEE, que ofrece alos
usuarios disponer de un material de aprendizaje guiado para poder aplicar a sus propios
estudios en esta plataforma, realizando procesos y andlisis geoespaciales masivos. Tener
recopilada y estructurada la informacion necesaria para entender y poder aplicar GEE
a diferentes niveles de trabajo (académicos, cientificos, etc.) mediante un aprendizaje
auténomo, permite que se canalice mejor la informacidn y se eviten distracciones y
esfuerzos innecesarios. Lainformacion que se tiene hasta el momento hace referencia de
la documentacion propia de la plataforma de GEE y a los codigos de estudios particulares
de usuarios que suben a repositorios GitHub a modo de tutoriales.

L os contenidos de este capitul o se organizan siguiendo | os grandes bloques que componen
GEE; empezando por conocer el entorno de trabajo y las posibilidades que ofrece esta
plataforma, seguido de los datos disponible que hay en el repositorio de GEE y de como
incorporar datos propios. La parte préctica incluye el procesado de la informacién para
poder extraer la informacion necesaria. y, por Gltimo, generar los resultados definitivos.
Al final, se ofrece un ultimo apartado que incluye varias aplicaciones forestales utilizando
GEE y ejemplos de cada una de ellas a partir de los puntos tedricos-practicos explicados.

2. Google Earth Engine

2.1. Entorno detrabajo

GEE es un espacio de trabajo de desarrollo integrado (IDE) llamado Code Editor, que
es una web para la interfaz de programacion de aplicaciones (API). Code Editor utiliza
el lenguaje de programacidn JavaScripts. Las principales caracteristicas que tiene este
entorno es el facil e intuitivo disefio para realizar trabajos geoespaciales (https://code.
earthengine.google.com/). Su disefio se compone de siete partes (Figura 7.1):

¢ Barra de busqueda (1). Permite buscar lugares en el mundo o conjuntos de datos
vectoriales o raster disponibles en el catdogo de datos, sean iméagenes Unicas o
colecciones; pueden ser importadas para trabajar con ellas.
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* Panel de entorno de trabajo (Scripts-Docs-Assets) (2). Se encuentra en la parte
superior izquierdade lainterfaz y contiene 3 pestafias:

o

LaprimeraesScripts. Enéella, laslistasdescriptsse agrupan en 5 grupos (propios,
editables, leibles, archivados y ejemplos). En el primero, Owner, se almacenan
los cédigos creados anteriormente por €l propio usuario. Los siguientes Writter
y Reader son directorios que nos han dado acceso y en el Ultimo, Examples, se
pueden ver codigos pregenerados, que muestran algunos procesos que se pueden
realizar en el entorno de la API.

La segunda pestafia es Docs, donde esta la documentacion de los algoritmos
empleados en la programacion de la plataforma, mostrando a usuario los
argumentos y atributos que debe llevar cada funcién.

La tercera pestafia es Assets, donde se pueden importar los datos propios del
disco local, como iméagenes o tablas vectoriales, para poder trabajar con ellos
en la plataforma.

e Panel de programacion (3). Es la parte superior central de la interfaz; aqui es
donde se introduce, editay gecuta el codigo cargado. Dispone de cinco botones
que se explican por si mismos.

o

Compartir enlace, Get Link, permite mandar el trabajo a otro usuario para que
compruebe los resultados que se obtienen o para que ayude a solucionar algun
problema de programacion.

Ejecutar, Run, hace que el cddigo se lance alos servidores y empiece hacer las
operaciones implementadas.

Guardar, Save, hace que los codigos se amacenen en los repositorios propios del
panel de entorno de trabajo (parte superior-izquierda).

Restablecer, Reset, borra por completo todas las lineas de codigo.

Aplicacion, App, permite gestionar un codigo propio si ha sido programado para
tener unainterfaz de aplicacion creada por el usuario.

* Panel de informacion (Inspector-Console-Tasks) (4). Este panel sirve como area
de estado de procesos 'y se compone de tres pestafias.

o

L apestafia I nspector actlia como un revisor de puntos sobre el mapa, mostrando
la informacion de las capas cargadas en €l mapa y permitiendo hacer una
blsgueda interactiva de los valores de los pixeles.

L a pestafia Console muestra | as variables que se convocan por €l usuario con la
sentencia print ().

La pestafia Tasks es €l administrador de tareas donde se gjecuta el proceso de
exportacion de los resultados cuando el usuario utiliza la sentencia Export.

e Herramientas de edicion de geometria (5). Sirve para dibujar a mano alzada
puntos, lineas 'y poligonos que sirvan como regién de interés para el trabajo que
se esta llevando a cabo.
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e Panel de capas (6). Muestra las capas agregadas al mapa. En la parte superior
derecha, hay una barra de capas; si se pasa el cursor sobre €lla, aparece una lista
de las capas que se han agregado. Se puede gjustar la transparencia o activar y
desactivar capas individuales; también se puede cambiar la capa base.

¢ Ventana de mapa (7). En esta ventana se ven las capas de mapa que han agregado.

Existen otras dos posibilidades de trabajar con lainformacién de esta plataf ormacon otros
entornos de trabajos. Una es a través del Explorer de GEE (https://explorer.earthengine.
google.com/#workspace), que sigue trabgjando con JavaScript como lenguaie de
programacién, pero sin la libertad de desarrollar codigo como en el Code Editor visto
anteriormente. La otra forma es sincronizando GEE con Python, como se ha dicho en el
apartado de Lenguaje de programacion; de esta forma, el entorno de trabajo seria el IDE
de Python (Pycharm, Spyder, Pydev, Visual Studio) que utilice cada usuario.

Cocgm Lurts D . - = El LR
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Figura 7.1. Elementos de la API de Google Earth Engine: 1) barra de
busqueda; 2) panel del entorno de trabajo; 3) panel de programacion; 4) panel
de informacion; 5) herramientas de edicion de geometria; 6) panel de capas;

7) ventana de mapa.

2.2. Catdlogo de datos

Lainformacion geoespacia disponible en la plataforma se agrupa en dos tipos de datos:
vectoriales e imégenes raster. Este Ultimo tipo procede de fuentes aéreas o espaciales
en el que los datos presentan multiples variaciones, pudiendo ser multibandas o de una
unica banda (Figura 7.2). Se puede comprobar todo el catalogo disponible en (https://
developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog).

Estos datos pueden variar, de acuerdo con la temporalidad de las escenas, de manera
estética o dinamica. Esta Ultima depende de |a periodicidad en la obtencién de datos que
tenga cada mision espacial. De igual forma, la resolucion espacial es variaday depende
de lamision o de cada producto. Para comprobar todas estas variantes, simplemente hay
que ver los metadatos del producto que se estan utilizando (Figura 7.3).
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Figura 7.3. Ejemplo de metadatos del producto.

Esta informacion se estructura en las siguientes partes:
» Nombre de coleccién. Es el codigo con una breve descripcion de la base de datos.

 Fechas con datos disponible. Es el periodo comprendido entre la fecha en la que se
inicid hasta la fecha en la que se finalizo el almacenado de datos.

» Cédigo de importacion. Es la sentencia necesaria para usar la informacion en el
Code Editor.

* Informacion complementaria. Recoge datos de descripcion, bandas, términos de
uso y citacién.
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¢ Resolucion espacial de la imagen. Se indica el tamafo que tiene cada pixel.

¢ Informacion de las bandas. Incluye nombres de las bandas, unidades, escala, valor
minimo - mé&ximo y descripcion.

Los datos que se encuentran en la plataforma pueden estructurarse en: datos estaticos,
variables geograficas, variables hidroldgicas, datos dinamicos, imagenes espectrales,
imagenes SAR, LiDAR satelital, variables climaticas y coberturas terrestres.

Datos estaticos

Losdatosincluidosen esteepigrafe, tanto enformato réster como en vectoria, hacen referencia
aun momento temporal, por tanto, no sufren variacién en e tiempo. Un giemplo eslacapade
unidades administrativas. Son datos en formato vectorial, que tienen una coberturaglobal con
variosnivelesde detalle, empezando con capas quetienen € contorno delos paisesy otras que
tienen mas detalle, con informacioén a nivel de region, estado o provincia (Figura 7.4). Estas
capas son utiles para filtrar imdgenes por unidades administrativas.
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Figura 7.4. Ejemplo de contornos de unidades administrativas.

Variables geograficas

Las variables geograficas incluyen informacion sobre el medio fisico de diferentes paises
o regiones, por lo que su calidad (en términos de resolucion, definicion de las variables,
etc.) depende del lugar de estudio. Un caso concreto son los Modelos Digitales de
Elevacion (DEM) que permiten, ademas de obtener la altitud, conocer la orientacion y la
pendiente (Figura 7.5), asi como otras variables derivadas de la topografia del terreno, y
que tienen numerosas aplicaciones en estudios espaciales. Otro jemplo son las variables
de caracterizacion del suelo (Figura 7.6), como la textura, la profundidad efectiva, el
contenido en carbono, el Ph o la capacidad de campo del suelo, entre otras.
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Variables hidrolégicas

Otros gjemplos de este tipo de variables son | as rel acionadas con la hidrol ogia, que contiene
un conjunto de métricas como cuencas hidrograficas, flujos superficiales o cuerpos de agua
permanentes que ayudan a caracterizar mas en profundidad la superficie terrestre.
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Figura 7.6. Variables de caracterizacion del suelo.

Datos dinamicos

- .
- e

e ——

En esta categoria se incluyen datos geograficos, tanto de naturaleza vectorial como raster, que
varian a lo largo del tiempo y que, cada cierto periodo, se evalian y cuantifican nuevamente
paratener un registro de su evolucién temporal y permitir, asi, usar series temporales.

196



Google Earth Engine

I mégenes espectrales

Este grupo se puede dividir en dos tipos: imagenes multiespectrales e hiperespectrales.
El primer grupo incluye imégenes procedentes de varias misiones, destacando entre
ellas los programas de observacion de la Tierra Landsat, MODIS y Copernicus. Estas
colecciones tienen diferentes niveles de procesados en sus imagenes (Figura 7.7). En el
caso de Landsat hay 3 niveles: Nivel 1 (T1) para los datos que cumplen con los requisitos
de calidad geométricos y radiométricos; Nivel 2 (T2) para los datos que no cumplen con
los requisitos del Nivel 1; y Tiempo Real (RT) para los datos que atin no se han evaluado
(se necesita hasta un mes). También hay imagenes procesadas que se distribuyen como
productos derivados, como por ejemplo indices de vegetacion como NDVI o EVI en el
caso de MODIS. Dentro del grupo de las imagenes hiperespectrales estan disponibles las
procedentes de una Uinica mision espacial, Hyperion, que ofrece imagenes con mas de 200
bandas del espectro electromagnético.
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Figura 7.7. Coleccion de misiones satelitales de Landsat.

Imégenes SAR

Completando el grupo anterior, se encuentran las imagenes de satélites procedentes de
sensores activos (Figura 7.8). Estas colecciones son facilitadas por la mision Sentinel 1
y el sensor PALSAR de la Mision ALOS. Esta tltima mision permite, por medio de la
retrodispersion de la onda, estudiar la estructura de la vegetacion.

LiDAR satelital

Un producto incluido recientemente en el catdlogo ha sido la informacion LiDAR
satelital, que permite complementar la informacion aportada por SAR para el estudio
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de la estructura de los bosques. La mision GEDI ha permitido incluir esta informacion
estructural de escala global con una componente temporal (Figura 7.9).
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Figura 7.8. Radar de apertura sintética de Sentinel 1.
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Figura 7.9. Lidar GEDI.

Variables climéaticas

La informacién climética procede de multiples bases de datos en formato raster que
han puesto disponibles en GEE diferentes universidades y proyectos de investigacion
(Figura 7.10). Los datos cubren, por lo tanto, distintas regiones geograficas con diferente
resolucion espacial y temporal. Se dispone de muchos tipos de datos que permiten
caracterizar €l clima, como temperaturas maximas, minimas y medias, precipitaciones,
radiacion solar, velocidad del viento o evapotranspiracion, entre otras.
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Figura 7.10. Variables climéticas.
Coberturasterrestres

Se dispone de informacion sobre coberturas y usos del suelo, que permite caracterizar y
diferenciar de forma dinamica la superficie terrestre (Figura 7.11).

Datasets tagged andeower in Earth Engine 0

Figura 7.11. Variables de cobertura terrestre.

Datos L ocales

La informacion disponible en GEE se puede completar con datos facilitados por usuarios,
accediendo a través de otras Infraestructuras de Datos Espaciales (IDE), o procedentes de
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cualquier otra fuente. Esta versatilidad permite utilizar los procesadores de Google para
realizar operacionesy andlisis de cualquier informacion, e incluso cruzarla con |os datos
disponibles en GEE, en el marco de estudios con diferentes objetivos analiticos. Para
importar los datos propios, €l usuario debe navegar por el panel de entorno de trabajo en
la pestafia Assets y pulsar el boton NEW para se despliega una ventana de didlogo donde
se puede elegir qué informacién se va a subir a entorno de trabgjo propio. El tipo de
formato soportado son imagenes raster (GeoTIFF) y tablas vectoriales (shapefile o CSV).

3. Procesado de la infor macion

La plataforma GEE permite extraer informacion de las bases de datos disponibles y realizar
multiples procesos antes de extraer lainformacion. En este epigrafe se van amencionar los
principal es procesados que se pueden aplicar a lainformacion disponible en € catdlogo
dedatos. En el gjercicio préactico se describe con mayor detalle el procedimiento que debe
seguirse para el procesado de lainformacion.

3.1. Filtrados

Uno de los principales procesos que se aplica cuando se trabagja con colecciones de
imagenes es el filtrado, dado que al usuario no le interesa cargar toda la informacion
espacial y temporal disponible en una coleccién de datos. Ademas, también se usa el
filtrado cuando se trabaja con imagenes Unicas o vectores, ya que, de igual modo, no
interesa toda lainformacién espacial que la base de datos contiene. Los principales tipos
de filtrado son:

e Por region. Este filtro se usa para limitar los datos que se importan al entorno de
trabajo, acotandose ala zona de estudio o €l area de interés.

« Por fecha. Unavez que setiene delimitado espacialmentelacoleccion, € siguiente
paso es acotar o reducir €l rango de iméagenes de interés para la fecha de estudio.
Este paso puede realizarse con varios comandos.

e Por metadatos. Ademas de filtrar por caracteristicas temporales y espaciales,
se pueden filtrar colecciones de imagenes o datos vectoriales por atributos o
propiedades concretas de la base de datos.

3.2. Selecciones

Otro proceso fundamental que se puede aplicar a las imégenes o colecciones son las
selecciones. Estas pueden ser utiles para filtrar informacidn una vez que se tiene delimitada
lafechay el espacio de trabajo. Las dos sel ecciones mas utilizadas son las siguientes:

» Seleccion de bandas. Permite seleccionar €l nimero de bandas de una imagen o
una coleccion. Este paso es Util si se quieren hacer operaciones con bandas.

 Seleccion de valores. Sirve para seleccionar pixeles concretos de la imagen a
modo de mascara. Dependiendo de los valores que interesa obtener, se pueden
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usar diferentes funciones ya establecidas en la plataforma para cambiar por O
aquellos valores que no cumplan la condicidn; solo se conserva el vaor de los
pixeles que si cumplen la condicion.

3.3. Reducciones

Este proceso consiste en pasar las col ecciones de imagenes a unaimagen Unica que pueda
visualizarse en €l mapa o que sirva como base para futuros procesos, como podria ser
crear una clasificacion. Existen diferentes funciones que permiten pasar una coleccion
de iméagenes a unaimagen Unica. Este proceso es uno de los més usados para visualizar
colecciones como imagen en el mapa. Consiste en crear una imagen Unica sin solape de
pixeles entre escenas diferentes. Las funciones principales son:

e Mosaic(). Es una de las mas usadas para visualizar colecciones. Consiste en crear
unaimagen Unica sin solape de pixeles entre escenas diferentes.

e First(): Esta funcion hace que aparezca, como imagen de interés, la primera
imagen de la coleccion que se quiere reducir.

¢ .mean(), .median(), .stdDev(), .max(), .min() son otras funciones muy usadas para
reducir colecciones de iméagenes como una imagen Unica; son las funciones que
calculan estadistica bésicadel conjunto.

3.4. Combinacion

Un paso muy habitual en el procesado de informacién es agrupar, bajo una misma
variable, diferentes elementos del mismo tipo de datos, ya sean geometrias 0 iméagenes.
Este proceso es muy Util paracombinar elementos sobre |os que debe realizarse la misma
operacion o si se quiere sacar informacion comparativa de ellos.

Por otro lado, con la combinacién de imagenes puede ser que se desee obtener una
imagen Unica o una coleccion de imagenes. Si se pretende obtener una imagen Unica
que tenga como resultado la combinacion de imagenes como bandas, se utiliza ee.Image.
cat([Imagenl,Imagen2]). De este modo, se pueden crear colecciones de imagenes a las
que se le pueden aplicar procesos como s se tratara de colecciones ya creadas en la
plataforma. En cambio, si se quiere combinar imagenes paracrear unacoleccion imagenes
independientes una de otras y cada una que contenga sus bandas, se debe utilizar la
funcion ee.ImageCollection([Imagen],Imagen2]).

3.5. Operaciones

Geometrias

L as operaciones mas comunes que se suelen utilizar con funciones geométricas son:

« Diferencia. da como geometria resultante el &rea diferente entre dos geometrias
distintas.
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¢ Interseccion. Proporciona como resultado una geometria que es el area comtn
entre dos geometrias cruzadas.

« Unién. Originaunageometria conjunta de las dos geometrias con las que se opera.

Imégenes

e Algebraicas. Las operaciones algebraicas son las mas simples de aplicar a las
imagenes. Ademas, son las mas utilizadas para realizar algunos cambios. Estas
funciones simples aplican la operacion deseada a cada uno de los pixeles de la
imagen. Cuando se quiere aplicar este cambio a una coleccion, se debe crear una
funcién propia para que €l proceso afecte a todos sus elementos. El uso de estas
operaciones resulta util para hacer, por ejemplo, una correccidon topografica a
unaimagen con objeto de corregir lainclinacion del terreno y poder calcular los
indices sobre dicha escena; de esta forma, los valores de los pixeles no estarian
subestimados por la oscuridad que se pudieraproducir por laelevacién del terreno.

 Booleanas. Las operaciones booleanas permiten generar unaimagen binariadonde
se filtran los valores de interés, eligiendo los valores de los pixeles que deben
adquirir el valor 1 en la méscara que aplica dicha funcién.

 Convoluciones. Las convoluciones son procesos que se aplican alasimégenes en
los que se modifican los valores de los pixeles en funcion de la forma y el peso que
seleaplicaalatransformacién de cada pixel mediante unatransformacién Kernel.
Esta modificacion puede utilizarse tanto para reducir el ruido de una imagen como
para detectar aquellos pixeles que cambian de valor drésticamente al detectar una
gran variacién en los valores de | os pixeles vecinos.

e Otras funciones. Ademas de las funciones anteriores, en la plataforma hay otras
muchas funciones disponibles para redlizar transformaciones y operaciones que se
pueden aplicar alasimagenesy que permiten transformar u operar con los pixeles.

3.6. Funciones

Las funciones son una secuencia de sentencias que se gjecutan para devolver un valor o
unatarea deseada. Son muy Utiles para aplicar diferentes procesos a un mismo elemento
0 para gjecutar un proceso comun a multiples elementos con las mismas caracteristicas.
Las funciones pueden aplicarse, por tanto, a un elemento individual o a una coleccién.

3.7. Méascaras

Las mascaras son funciones que se aplican a las imagenes o colecciones de imagenes
para eliminar los pixeles que no cumplen una determinada condicién. Son muy Gtiles
para eliminar los valores que no se quiere que influyan en las operaciones calculadas
con los pixeles de las imagenes, u ocultar pixeles que no se desea que se mapeen en
e visualizador. Dentro de la plataforma, existen diferentes funciones que permiten
enmascarar pixeles con distintos criterios. Ademas de estas funciones ya implementadas
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en la plataforma, cada usuario puede crear otras funciones, de tal modo que permitan
filtrar valores de pixeles por medio de condiciones. Un ejemplo comln es la mascara
de nubes y de sombra de las imagenes multiespectrales de Landsat o Sentinel; con la
banda de control de calidad de cada imagen se pueden detectar pixeles que tienen nubes
0 sombrar y, por tanto, enmascararlos.

3.8. Transformaciones

L as transformaciones hacen referencias ala aplicacion de un cambio sobre €l tipo de dato
gue tiene una variable, realizando una conversién para pasar de un tipo de dato a otro;
es decir, pasar de unaimagen a un vector o viceversa. Para ello, se emplean funciones
especifica de esa tipologia (vector: geometry(), feature() o FeatureCollection; raster:
Image() o ImageCollection). De este modo, se puede continuar con los procesos que se
quieran llevar a cabo en la plataforma con los datos transformados.

4. Resultados

El ultimo bloque importante de GEE permite generar resultados que pueden adaptarse a
los previstos en el estudio o proyecto. Para ello, GEE posibilita una amplia libertad de
edicion en el disefio de los resultados. Una vez que se tiene el producto definitivo, éste
se puede exportar y sacar |os resultados de |a plataforma. En este capitulo se describen
algunos disefios posiblesy como crear unaaplicacién web en lacual se puedevisualizar la
integracion de todos los puntos vistos hasta el momento (informacién, procesos, analisis
y resultados) y facilitar su replicabilidad.

4.1. Diseflo

Los elementos que se pueden visualizar y editar en GEE son graficos y mapas.

Graficos

Los gréficos se pueden mostrar de forma interactiva en la consola del Editor de cédigo o
en pestafias independiente del navegador. Existe una gran variedad de tipos de graficos:
dispersion, linea, barra, grafico circular e histograma. Especificamente, se puede generar
cualquier tipo de grafico que esté disponible en el paquete de Google Charts, a los que se
puede agregar un titulo principal, dar nombre a los gjes, elegir €l color o € tipo de letra,
etc. (Figuras 7.12y 7.13).

También se pueden graficar series temporales de los valores de diferentes bandas (o
indices) para una misma region o geometria (Figuras 7.14 y 7.15). Ademas, se pueden
representan datos procedentes de matrices y listas, permitiendo realizar graficos de
dispersion de varias bandas a la vez en un mismo eje (Figura 7.16).

M apas

Los mapas son otros elementos resultantes de la informacion procesada (Figura 7.17).
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Figura 7.12. Grafico de columnas con ui.Chart.feature.byFeature. Ejemplo de tipos de
ecosistemas categorizados por |as temperaturas mensuales.
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Figura 7.13. Histograma de frecuencia ui.Chart.image.histogram.
Ejemplo de frecuencia de valores para tres bandas del sensor Modis.
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Figura 7.14. Grafico de lineas con la funcion ui.Chart.Image.series.
Ejemplo de serie temporal de dos indices.
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Figura 7.15. Grafico de lineas con la funcién ui.Chart.image.seriesByRegion.
Ejemplo de serie temporal del mismo indice para diferentes zonas.
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Figura 7.16. Grafico de dispersion con la funcion ui.Chart.array.values. Ejemplo cruzar dos
bandas (NIR y SWIR) con otra (RED).

Figura 7.17. Visualizacion de imagen de modelo digital del terreno:
escala de grises (izq.) y paleta de color (dcha.).
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4.2. Exportacion

GEE permite exportar imagenes, mosaicos de mapas, tablas y videos. En el caso de los
graficos, la exportacion es muy sencilla. Las imagenes se pueden exportar en formato
GeoTIFF o TFRecord, siendo el mas utilizado el primero de ellos. Las tablas o vectores
se pueden guardar desde una FeatureCollection a un archivo en diferentes formatos:
CSV, shp, GeoJSON, KML, KMZ o TFRecord. El tltimo tipo de resultado que se
puede exportar es un video, que consiste en preparar la col eccién de imagenes con unos
paréametros de visualizacion.

4.3. App

Un dltimo resultado, que puede englobar a los anteriores, es el que proporcionan las
App. Se trata de interfaces dindmicas de usuario que permiten compartir analisis,
graficos o mapas iterativos. Con la creacion de estas aplicaciones, los usuarios de
GEE pueden utilizar elementos simples de la interfaz de usuario para aprovechar el
catédlogo de datosy el poder analitico, y que, ademas, pueden utilizar otros usuarios. Se
puede acceder a las aplicaciones publicadas desde la URL especifica de la aplicacion
generada en el momento de la publicacion. No se requiere una cuenta de GEE para ver
o interactuar con una aplicacion publicada. GEE proporciona acceso a los widgets de
la interfaz de usuario (IU) a través del paquete ui. Este paquete se utiliza para construir
interfaces graficas con los scripts de GEE. Estas interfaces pueden incluir widgets de
entrada simples como etiquetas, botones, casillas de verificacion, controles deslizantes,
cuadros de texto y menus de seleccion; pero también widgets mas complejos, como
graficos, mapas o paneles. Los disefios pueden ser muy variados; el usuario puede
estructurar las partes prestando diferente importancia a los graficos o los mapas
(Figura 7.18). Ademas, muchas Apps no tienen el disefio cerrado y estan en estado
experimental, teniendo el cadigo abierto y pudiéndose utilizar €l cuerpo de éste para
otros estudios, sdlo gustando ciertos cambios. Este resultado es muy interesante para
compartir un trabajo con otros usuarios que no tienen conocimientos de programacion
y quieren replicar procesos que internamente ya estén configurados; asi, sdlo tienen que
parametrizar pequeflos criterios que un usuario experto haya codificado.

5. Aplicacionesforestales

La plataforma GEE dispone de una gran cantidad de datos almacenados en el repositorio. A
esta ventaja, hay que sumar un modo de trabajo flexible, que permite a los usuarios realizar
diferentes estudios geoespacial es en funcion de sus necesidades, gracias alalibertad para
programar procesos y operaciones en el editor de codigo. Por todo esto, los resultados
que se generan pueden no requerir un procesado fuera de la plataforma para darles la
apariencia definitiva. Todas estas ventajas hacen que GEE sea una herramienta cada vez
mas empleada en los trabajos de teledeteccion. Ademas, permite el autoaprendizaje, dado
que se trata de un entorno de cédigo abierto y su comunidad de usuarios es cada vez mas
grande, compartiendo en muchos casos sus codigos en diferentes paginas.
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Figura 7.18. Ejemplos de disefios de App: multiples mapas y serie temporal puntual (superior)
y seleccion de zona de interés y serie temporal promedio (inferior).

Enlaactualidad, muchosestudiosaplicadosalascienciasforestalesutilizanlatel edeteccion
para evaluar o gestionar procesos a diferentes escalas temporales y espaciales, 1o que
requiere efectuar analisis geoespaciales. Por esta razon, el uso de la plataforma GEE ha
sido bien acogida por las ciencias forestales y, desde su aparicion en 2010, su uso ha sido
creciente (Tamiminia et al., 2020) (Figura 7.19).
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Figura 7.19. Frecuencia de publicaciones cientifica con GEE (Tamiminia et al. 2020).
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Las principales &reas de trabajo han sido la agricultura, el aguay la cobertura del suelo;
pero también se hautilizado paralos estudios de los ecosistemas forestal es, |as catéstrofes
y el cambio climatico (Figura 7.20).

Las areas geograficas donde mas se ha empleado GEE son EEUU y China. Europa ocupa
uno de los dltimos lugares, aunque Espafia es €l pais mas representado del continente
(Figura 7.21).

En el caso concreto de las ciencias forestales, |as principales areas de aplicacion son:

« Cartografia de coberturas del suelo mediante el uso de indices de vegetacion o de
clasificaciones.

 Seguimiento de lavegetacion; por giemplo, laevolucién de ladindmicadel estado
fitosanitario.

« Detecciony seguimiento de perturbaci ones, como sequias, incendios, deforestacion
o plagas.

En los siguientes apartados se describe el flujo de trabajo que se debe seguir para
desarrollar una aplicacion concreta con GEE.

5.1. Andlisisexploratorio

Antes de empezar a desarrollar un estudio particular (Script), es necesario hacer una
busqueda profunda sobre lainformacion que haya disponible en el catdlogo de datos. De
esta forma se puede evaluar qué recursos son |os mas adecuados para las necesidades del
proyecto en el que se quiere trabajar. Por ello hay que hacerse diferentes preguntas:

 ¢Queé resultados se quieren obtener? Dependiendo del objetivo del estudio que se
vaaredlizar, lainformacion necesaria sera diferente.

 ¢Quétipo deinformacién se quiere? En particular, se debe tener claro lostipos de
imagenes (¢j., multiespectrales, radar, etc.) o la informacion ambiental de la que
se desea partir para ver qué posibilidades hay de cada tipo.

 ¢Doéndesevaatrabajar?L ainformacion disponiblepuedeser diferenteparadistintas
areas objeto de estudio. Los productos procesados de imagenes multiespectrales
0 las bases de datos ambiental es suelen ser distintas entre continentes o paises.

 ¢Qué afio se va a necesitar? Dependiendo del afio que se quiera evaluar o del que
extraer informacion, tiene que usarse unamision satelital u otra. Por ejemplo, si se
quiere trabajar con datos anteriores a 1990 se debe utilizar Landsat.

e ¢Cud eslaescalatemporal? Dependiendo de la misién satelital, las imagenes se
obtienen con diferente frecuencia

* (Quéextension sevaacubrir? Laescaladetrabajo esfundamental paravalorar si la
resolucion espacial de cada mision aportalainformacion requeriday dimensionar
el tamafio de la coleccién de imégenes con el que se va atrabajar.

 ¢Qué resolucion espacial se va a necesitar? Se trata del detalle al que se pretende
trabajar y que define la resolucion espacial necesaria para detectar los diferentes
procesos con distinto grado de detalle en €l area de estudio.
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Figura 7.21. Distribucion mundial de estudios GEE (Tamiminia et al. 2020).
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Una vez que se tiene clara la informacion de partida requerida, el siguiente paso es
efectuar una revision de los cédigos disponibles 'y ver cual se acerca al objetivo que
se quiere conseguir y, si es posible, utilizar parte de la programacion disponible al
nuevo trabajo.

5.2. Calculosdeindices

Una de las aplicaciones mas frecuentes de GEE, fundamental para los estudios de
teledeteccion, es operar con las bandas de las imagenes para generar indices espectrales o
de vegetacion (ver Capitulo 7). Algunos de estos indices ya estan calculados por la propia
plataforma GEE, como son el NDVI y el EVI para el sensor MODIS (valor integrado
cada 16 dias, Figura 7.22); por ello es importante operar con la escena o el rango de
fechas de interés si se quieren obtener |os indices deseados.

Ademas, se debe tener en cuenta la formulacion del indice que se desea obtener con objeto
de seleccionar las bandas adecuadas que correspondan con lalongitud de onda requerida.
Al respecto, debe tenerse en cuenta que las bandas cambian entre sensores; por ejemplo,
la banda NIR (near infrared) en Sentinel 2 es B8, mientras que en Landsat 8 es BS.

Figura 7.22. Visualizacion de indices de vegetacion.
5.3. Obtencion de seriestemporales

Otra de las aplicaciones mas frecuentes de GEE es la extraccion de series temporales de
indices de vegetacion (Figura 7.23); es decir, se trata de obtener el valor del indice para un
conjunto de escenas de un mismo sensor. Esto se puede hacer alavez paralas diferentes
areas de interés, incluso cuando éstas estén muy distanciadas, o cuando se trata de una
superficie o un rango de fecha muy amplio, permitiendo obtener series temporales desde
los afios 80 del siglo pasado con la mision Landsat (1984), lo que supone casi 40 afios de
datos. Lograr el calculo de estos indices fuera de GEE requeriria mucho tiempo y espacio.

5.4. Métodos de clasificacion

GEE permite a los usuarios realizar multitud de analisis avanzados; entre ellos, cabe
destacar las técnicas de aprendizaje automatico para la clasificacion de imagenes. Esta
clasificacién puede llevarse a cabo por dos métodos: con técnicas supervisadas o no
supervisadas (ver Capitulo 8). La clasificaciéon de imagenes supone un gran esfuerzo de

210



Google Earth Engine

Setle samparal MOVI Ak 030
- fipgshxin & Exlimnsduin

353 ‘:‘-l‘-"". ‘i'..l"i-

iy L
AL

LTt
-
-
‘
-
=y

AR — ]
oy AOM Meeet 200 Ay 2008 Jii M0 o fid Tl i et P Iors Py M
Fukr. i

Sesie mporal NER &ho W39

o— frgaluis & Exdiemacyin

1L
1 alhy
[] u i L) L]
i ageey s f ol 3
g l.' I .I.F """I!‘I
t
2 L] B }ll'}i}l*.ll‘x}p}.l
L 1] I. .1- L]
LA
.:|1':l.1|'.'.".’l.3':- .‘.Iu'.";.".".F‘.'I I 'c.'.1|...-‘-'-\.5'.'- . -II'.':?:-..'-.’- . Saplembar Kevormhar :-r:u.;'r i
AN a0

Figura 7.23. Generar graficos de puntos. Series temporales de dos zonas distintas.

procesado, y mas aun cuando las areas de estudios cubren una superficic muy amplia,
que implica cargar muchas imagenes a la vez. GEE permite clasificar imagenes a escala
global con un bajo esfuerzo computacional. Ademas, GEE ofrece diferentes algoritmos
de clasificacion. Entre los métodos supervisados, los mas utilizados son CART
(Classification and Regression Trees), RF (Random Forest), k-NN (Nearest Neighbor) y
SVM (Support Vector Machine), mientras que el método no supervisado mas empleado
es el k-mean (Capitulo 8) (Figura 7.24).

L e S -

Figura 7.24. Mapa de la clasificacion.
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5.5. Deteccion de cambios

Los cambios en la cubierta forestal ponen en riesgo multitud de servicios ecosistémicos,
incluida la biodiversidad, la regulacion del clima, el amacenamiento de carbono y
el suministro de agua. Las imégenes de satélite son una de las principales fuentes de
informacion y analisis para la observacion de los fenomenos dindmicos en la superficie
delaTierra, detectando perturbaciones o alteraciones en el vigor del dosel, incluso antes
de ser visibles al 0jo humano. Esto es posible gracias alos sensores espectrales que llevan
embarcados las distintas plataformas espaciales. El programa que més se ha aplicado en
estos trabajos ha sido Landsat, gracias a sus casi 40 aflos de datos.

L a teledeteccion ha ayudado a monitorizar todo el planetay registrar la evolucion de los
ecosistemas forestal es, permitiendo:

e Mejorar el conocimiento sobre la extension y los cambios espaciales de los
ecosistemas forestales a escala global.

e Cuantificar la pérdida o ganancia bruta de superficie forestal.

* Proporcionar informacién sobre las tendencias en la pérdida de |los ecosistemas
forestales.

e Identificar cambios de usos del suelo.

GEE se ha empleado en multiples trabajos de deteccion de cambios, siendo uno de
los primeros a escala global el realizado por Hansen et al. (2013), que detectd los
cambios globales que han sufrido el bosque en términos de pérdidas y ganancias.
Dicho trabajo ha dado lugar a la creacion de una aplicacion https://google.earthengine.
app/view/forest-change para el seguimiento de los ecosistemas forestales a escala
global (Figura 7.25).

Ademas, hay una base de datos propia de GEE que se va actualizando afo tras afio que
permite filtrar y visualizar tanto la ganancia como la perdida de superficie forestal (Figura
7.26). Esta base de datos facilita el calculo de la perdida de superficie forestal anual
para cualquier zona del mundo. Las principa es perturbaciones por las que se producen
los cambios en la cobertura forestal de todo el planeta son los incendios forestales, las
sequias, las plagas y los cambios de uso de suelo (deforestacion o agricultura).

Deforestacion

La deforestacién es la principal amenaza ala que se enfrentan los ecosistemas forestales
del mundo, centrandose este problema principalmente en las areas tropicales, aunque
no de forma exclusiva. Solo en el Amazonas se ha perdido mas de 17% de selva en los
ultimos 50 afos. Estas pérdidas de bosgues ocurren en zonas remotas o casi inaccesibles,
por lo que la teledeteccion es una herramienta fundamental para su deteccion. Otro gran
problema para el seguimiento y control de estas zonas tropicales eran las nubes, hasta la
aparicion delos sensoresradares. Por ejemplo, Sentinel 1 permite trabajar en la deteccién
de cambios de coberturas del suelo en zonas con nubosidad permanente, aportando,
ademas, una alta resolucion temporal a escalaregional o global.
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Figura 7.26. Datos de perdida de bosque anual global (https://www.globalforestwatch.org/).

Asi, GEE se utiliza mucho en estudios de deforestacion dada su replicabilidad y capacidad
de analisis a partir de las bases de datos de imagenes (Multiespectral o SAR- Synthetic
Aperture Radar). Tal es la potencialidad de esta plataforma que se han creado multitud
de aplicaciones para el monitoreo de los cambios de cobertura (Figura 7.27), como es el
caso de Global Forest Watch (https://www.globalforestwatch.org/), que permite ver la
evolucién espaciotemporal ala que estdn sometidos los bosgues por diferentes factores.

Sequia

La sequia es uno de los desastres natural es més costosos a diferentes escalas. Puede ocurrir
de forma abrupta o progresiva y asociada a las variaciones de diferentes indicadores
climaticos o hidrologicos (temperatura del aire, humedad, nivel freatico, escorrentia
superficial, temperatura de la superficie terrestre, transpiracion, evapotranspiracion,
humedad del suelo, precipitacion y nivel de calor, etc.). GEE se ha utilizado principalmente
para la cartografia de indices de sequia a escala global (Khan y Gilani, 2021a, 2021b). En
el siguiente enlace se puede ver un caso préctico para calcular a escala global € Indice
de Precipitacion Estandarizado (SPI, Figura 7.28) que se encuentra entre el material de
précticas recomendadas de Naciones Unidas: https://www.un-spider.org/advisory-support/
recommended-practices/recommended-practice-drought-monitoring-spi/step-by-step.
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Figura 7.28. Resultado global de SPI.

Incendiosforestales

Los incendios forestales son fendmenos que ateran la dinamica de los ecosistemas,
muchos dependen de ellos pararegenerarse, pero en muchos otros producen su destruccion
(Figura 7.29). En las ultimas décadas, la frecuencia e intensidad de los incendios ha
aumentado por diferentes causas, como el cambio climético o el factor antrépico. La
teledeteccion se ha convertido en una herramienta fundamental para el seguimientoy la
evaluacion del impacto de los incendios forestales (Arruda et al., 2021). Existe una base
de datos de productos de MODIS (Figura 7.30) que registra los incendios forestales que
han ocurrido a escala global desde el 2000 (https://developers.google.com/earth-engine/
datasets/catalog/FIRMS).
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Figura 7.29. Cartografia de severidad mediante el calculo del valor del delta NBR.
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Figura 7.30. Base de datos de incendios ocurridos.

Agricultura

La agricultura extensiva e intensiva demanda cada vez mas superficie de cultivo, en
muchas ocasiones provocando cambios de las coberturas del suelo (por ¢j., la destruccion
de areas forestales) o la demanda de otros recursos naturales (por ¢j., recursos hidricos),
ocasionando un dafio irreparable sobre la biodiversidad y la conservacién de los hébitats.
Un gjemplo a escala global, son las plantaciones para la produccién de aceite de pama;
multitud de bosques ecuatorial es han sido sustituidos por este cultivo. En el trabajo deLee
etal. (2016) se puede ver un ejemplo de como GEE permite detectar estas plantaciones en
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estado maduro e inmaduro y controlar las superficies que se estan destinando a este uso.
El uso de esta herramienta facilita, en Ultima instancia, evaluar estos cambios y facilitar
el establecimiento de medidas para reducir su impacto ambiental.

Plagas

La salud de los bosques es uno de los grandes problemas gque enfrentan 1os recursos
forestales en el siglo XXI. La posibilidad de evaluar los dafios o la deteccion temprana
de las plagas permite mejorar la gestion de estas perturbaciones (Figura 7.31). En la
Tabla 7.1 se recogen algunos ejemplos del uso de GEE para el seguimiento de plagas
en bosques mediterraneos.
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Figura 7.31. Serie temporal y mapeo de bosque: (a) zonas dafias por insectos y (b) zonas sanas
(Housman et al., 2018).

Tabla 7.1. Bisqueda de publicaciones por temética en WOS.

Areadetrabajo ‘ Aplicacion ‘ Referencias
Deforestacion Cambio de uso Zurqani et al. (2018)
Perturbacién Hua et al. (2021)
Sequias Monitoreo Global Khan y Gilani (2021a, 2021b)

indices de estrés

Mehravar et al. (2021); Zhao et al., (2021)

Incendios forestales

Mapeo de areas quemadas

Longetal. (2019)

Recuperacion postincendio

Sharmaet al. (2022)

Agricultura

Cultivos de pama

Leeetal. (2016)

Plagas forestales

Defoliacion y series temporales

Pérez-Romero et al. (2019); Trujillo-Toro
y Navarro-Cerrillo (2019)
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6. Conclusiones

GEE es una herramienta geoespacial polivalente y con una gran proyeccion en las ciencias
forestales debido al uso creciente que tiene desde su aparicion en 2010. Esta plataforma
permite realizar multitud de estudios especificos, ajustados a las necesidades de los usuarios,
tanto con un perfil vinculado a la gestion como investigador, que requieren anaizar
informacién geoespacial. Permite replicar comodamente las metodologias desarrolladas
y generar informacioén periddica en una gran cantidad de formatos graficos y con una
amplia capacidad para personalizar las salidas cartograficas. A estas facilidades, se une la
posibilidad que ofrrece de crear entornos propios de trabajo por medio de aplicaciones, que
se pueden compartir con otros usuariosy g ecutarlos de forma personalizada.
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Introduccion al uso de sensores hiperespectrales
aplicados a ciencias forestales

Rafael M@ NAVARRO CERRILLO
M2 AngelesVARO MARTINEZ

Resumen

Las iméagenes multiespectrales han demostrado ser (tiles en muchas aplicaciones forestales, si
bien carecen del rango espectral necesario para registrar informacion precisa sobre determinadas
variables biofisicas de la vegetacion. La espectroscopia de alta resolucion que ofrecen los sensores
hiperespectrales, que operan sobre diferentes tipos de plataformas como satélites, aviones o, mas
recientemente, UAS, ofrecen nuevas alternativas a diferentes problemas rel acionados con lagestion
forestal. Sin embargo, la capacidad de los sensores hiperespectrales para medir cientos de bandas
aumenta la complejidad de su procesado dada la gran cantidad de datos adquiridos, por lo que
su utilidad depende tanto de la calibracién como de las correcciones necesarias para su posterior
aplicacion a la resolucion de problemas especificos de la gestion forestal. En este capitulo, se hace
unaintroduccién breve a uso de sensores hiperespectrales en las ciencias forestales. Asi, seincluye
la descripcion de agunos sensores hiperespectrales, y sus ventajas e inconvenientes con respecto
a los sensores multiespectrales. Se recogen las principales misiones espaciales que disponen de
sensores hiperespectrales, incluidos los tipos de sensores y los modos de adquisicion y descarga de
datos. Posteriormente se describe el procesado de imégenes hiperespectralesy algunas aplicaciones
en lagestion forestal. Con el objetivo de ilustrar estainformacion, se presenta un ejemplo sencillo
de aplicacion de datos hiperespectrales alarodalizacion en inventarios forestales.

Palabras clave: sensores hiperespectrales, procesamiento de datos, indices de vegetacion,
selvicultura.
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1. Introduccién

L atel edetecci 6n basadaen sensores multi espectral esesun campo con unimportantedesarrollo
en e sector forestal; se aplica de manera generalizada en nimeros trabaj os rel acionados con
la selvicultura (Capitulo 5). Sin embargo, a pesar de sus multiples aplicaciones, en agunos
casos se requiere una mayor fidelidad espectral que la que pueden ofrecer los sensores
hiperespectrales (por g ., estudios de pigmentos, Upadhyay y Kumar, 2018). Al igua que un
sensor multiespectral, 1os sensores hiperespectral es adquieren iméagenes en diferentes bandas
del espectro de energia que llega € sensor. La principal diferencia entre ellos es € nimero
de bandas y su ancho (Figura 8.1): mientras que en las imagenes multiespectraes € nimero
de bandas varia generalmente entre cinco y doce, las imagenes hiperespectrales registran un
nimero de bandas mucho mayor (desde cientos a miles) con anchos de banda més estrecho
(en general entre 5y 20 nm). La mayor resolucion espectral de los datos hiperespectrales
permite la deteccidn remota de variables biofisicas anivel de hojay de dosel que no pueden
detectar los sensores multiespectrales debido a la naturaleza discreta y “estrecha’ de sus
bandas. Por gemplo, en laFigura 8.2 se muestra que un sensor multiespectral, a no disponer
de informacion espectra en las bandas ddl red edge (670-780 nm), no puede evaluar con
precision el contenido de clorofila de la hoja, el estado fenoldgico o el estrés de la vegetacion,
que son parametros que se manifiestan en ese rango espectral (Adao et al., 2017). Por otro
lado, un sensor hiperespectrales tiene la capacidad de discriminar componentes que pueden
agruparse involuntariamente cuando se trabaja con bandas multiespectrales.

Sin embargo, la mejora de la resolucion espectral supone un aumento en la complejidad
del procesamiento de datos debido al incremento del numero de bandas, lo que dificulta
manejar tanta informacion en tiempo real con recursos computacionales reducidos.
Ademas, por la mayor sensibilidad espectral, la informacion radiométrica adquirida
esta sujeta a un nimero mayor de variaciones dependiendo de la exposicion alaluz y
de las condiciones atmosféricas, distorsiones que han Ilevado a sugerir la aplicacion de
diferentes procesos de adquisicion deimagenes paracontrolar las condiciones ambiental es
y/o metodologias de andlisis para corregir €l “ruido” derivado de estos factores.

Actualmente, € aumento de la oferta de sensores hiperespectrales que operan sobre
diferentes tipos de plataformas (plataformas espaciales, aeronaves, UAS) y con
una amplia cobertura espacial, junto con las mejoras que se han llevado a cabo en
materia de resolucion espacial y espectral, han permitido una mayor generalizacion
de la teledeteccion hiperespectral a diferentes ambitos de la gestion del territorio (g.,
agricultura, deforestacion, incendios, etc.).

En la primera parte de este capitulo se describen los principales tipos de sensores y las
fuentes de datos hiperespectrales; a continuacion, se describen los procedimientos de
preprocesamiento y procesado de datos para la calibracion de imagenes, especificamente
el uso de técnicas de clasificacion e indices de vegetacion, incluyendo algunos ejemplos
de software de soporte para estos andlisis. Por Ultimo, se incluyen algunos g emplos de
aplicaciones de sensores hiperespectrales en selvicultura.
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Figura 8.1. Comparacion entre el espectro de un sensor multiespectral (con 5 bandas) y el deun
sensor hiperespectrales formado por varias bandas estrechas.
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Figura 8.2. Comparacion entre la firma espectral de un sensor multiespectral e hiperespectral para
analizar el cambio espectral del red edge (670—780 nm) asociado con el contenido de clorofila de
las hojas, el estado fenologico y el estrés de la vegetacion (Adao et al., 2017).

2. Sensores hiperespectrales

Independientemente de la plataforma aérea, el tipo de sensor desempefia un papel
fundamental en la adquisicion de datos. En comparacion con otros tipos de sensores,
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|os sensores hiperespectrales son capaces de capturar més detalles en un mayor nimero
de rangos espectrales con respecto a otro tipo de imagenes como las RGB (por €., una
ortofoto) o las imagenes multiespectrales (por €., Landsat, SPOT, MODIS, etc.) que, a
pesar de su capacidad para detectar datos tanto espectrales como espaciales, adolecen de
unafalta de resolucion espectral (Tabla 8.1).

Tabla 8.1. Principales diferencias entre imagenes hiperespectral es, multiespectrales,
espectroscopia e imagenes RGB (Adao et al., 2017).

Informacion espectral Informacion espacial
Imégenes hiperespectrales ata dta
Imagenes multiespectrales media ata
Espectroscopia ata baja
Imégenes RGB bagja dta

Los sensores hiperespectrales se clasifican, segun el procedimiento de adquisicion de los
datos, en cuatro tipos: escaneo de puntos (o0 batidor), escaneo de lineas (0 empuje),
escaneo de planos'y de disparo Unico (Figura 8.3).

Existe una amplia oferta de sensores hiperespectrales sobre diferentes plataformas;
desde satelitales a UAS, que han ampliado notablemente la disponibilidad de datos,
hastalos equipos de adquisicién (g ., sensores hiperespectrales paraUAS con capacidad
de registro de més de 300 bandas espectrales). L os sensores hiperespectral es espaciales
mas relevantes en aplicaciones forestales se resumen en la Tabla 8.2. La mayoria de
ellos han iniciado su operacion recientemente (EnMAP, HyspIRI) y otros han dejado
de operar (Hyperion).
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Figura 8.3. Modos de adquisicion de datos hiperespectrales: lineal (izg.), barrido matricial
(centro), de rotacion (dcha.) (Wu et al., 2013).
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Tabla 8.2. Comparacion de las especificaciones de Sentinel-2 con respecto a diferentes sensores
hiperespectrales (fuente: Transon et al., 2018).

Caracteristicas ‘ Sensor

Instrumento MSI Hyperion EnMAP HSI PRISMA HyspIRI
Plataforma Sentinel-2 EO-1 EnMAP PRISMA HyspIRI
Tipo sensor Multiespectral | Hiperespectral Hiperespectral
(F;ar;‘;‘:‘o espectral | 143 9190 357-2576 30 400-2505 145-600
VNIR 357-1000 420-2450 400-1010 380-2510
SWIR 900-2576 420-1000 9202500 380-1400
Namero de 13 220 900-2450 249 1400-2510
bandas
Resolucién 244 214
Espacial (m) | 10-20-60 30 30 30 30(60)
Temporal (dias) 5 16-30 27>(\ng 14-7 5-16
4(VZA
Espectral (nm) | 15-180 10 (\zllzl(l)ze)ﬁfo 10
(SWIR)
89:1a168:1 144:1a161:1 200:1
VNIR 400:1 600:1 hasta | 560:1 hasta
’ 650 nm 500 nm
50:1a100:1 40:1a110:1 >400:1 hasta 200:1
495 nm
) 400:1 hasta 356 hasta
180:1 1550 nm 1500 nm
SWIR
>180:1 hasta 100:1 236 hasta
2200 nm ’ 2200 nm
200:1 hasta
2100 nm
Obietivo Observacion Observacion | Observacién Recursos Vegetacion,
! terrestre terrestre terrestre naturales suelo
NASA Dzul_tsh;n
-National Zemirums AS| — Agenzia
Organizacion ESA Aeronautics Fir Faziale NASA
and Space italiana
Administration | Luft:und
Raumfahrt
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Ejemplo 1
Descar ga de datos hiperespectrales de diferentes I nfraestr uctur as de datos espaciales

En este ejercicio se va a aprender a descargar y preprocesar datos hiperespectrales para
conseguir informacion sobre el estado del arbolado usando indices de vegetacion.

1. Descarga de datos hiperespectral es varias fuentes

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)

3. Procesado de imagenes hiper espectrales

Este capitulo se centra en imagenes hiperespectrales ya adquiridas por sensores comerciales.
No obstante, se anima a lector a profundizar en Upadhyay y Kumar (2018) en los
procedimientos para la adquisicion y preprocesado de datos hiperespectrales obtenidos por
otrasplataformas, en particular UAS, dada su crecienteimportanciaen aplicacionesforestales.

Independientemente de la plataforma desde la que se adquieran los datos hiperespectrales
(satélite, aérea, UAS, laboratorio, etc.), los métodos de procesamiento de los datos son
similares, con la excepcion de la etapa de preprocesamiento, que plantea diferentes
cuestiones (Figura8.4). Los datos hiperespectral es adquiridos por plataformastradicionales,
como satélites y aviones, suelen estar influenciados por las condiciones atmosféricas o la
operacion del sensor, que provocan una pérdida de calibracion que, a su vez, resultaen una
disminucién del rendimiento radiométrico (Li et al., 2021). Estos inconvenientes dificultan
su uso, especialmente en selvicultura de precision, donde la calidad radiométrica de la
informacién tiene muchaimportancia. Por €llo, incluso cuando se trabagja con iméagenes ya
procesadas, conviene considerar la calibracion radiométrica (por g., mediante el uso de una
esferaintegradora Optica) para corregir las iméagenes. Por giemplo, € “ruido” radiométrico
es la principa preocupacion con respecto a los sensores hiperespectrales que operan en
UAS, debido a los cambios en las condiciones de iluminacion, mientras que € “ruido”
atmosférico debe considerarse como una fuente importante de distorsion cuando setrata de
imégenes satelitales. Aungue estos aspectos superan el alcance de este texto, las personas
interesadas en usar imagenes hiperespectrales deben tener presentes estos problemas
y obtener las imégenes en las condiciones adecuadas para aplicar, posteriormente, €
conjunto de etapas de procesamiento mas adecuado para el resultado previsto (por gemplo,
clasificacion o deteccion de pixeles).

Unavez calibrados radiométricamente los datos, es necesario la correccion/mejorade las
seflales mediante la fusion de datos espectrales y espaciales. Este proceso se hace usando
varios métodos que incluyen la reduccion de “ruido” y la mejora espectral, la fusion de
datos espaciales (para mejorar la resolucién basada en informacién de subpixeles), la
fusion de datos espaciales-espectrales (para mejorar la resolucion basada en la fusion de
diferentes partes de unaimagen hiperespectral) y lafusion de datos multifuente (mejorade
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laresolucion considerando més de un proveedor de datos; por g emplo, satélitesy UAV).
Posteriormente se puede realizar el procesamiento y el andlisis de datos hiperespectrales,
incluidas las operaciones de deteccion de objetos, las técnicas de clasificacion y el calculo
delos indices de vegetacion (V).

Datos hiperespectrales

v

Espectros de campo

Seleccion de bandas

ANOVA, LDA, SDA

Sensores aerotransportados

CAS
HyMAP

Sensores satelitales

Hyperion
Chris Probo

Georrectificacion

Reduccién de ruido

Reduccién de dimensiones
Regresiones paramétricas
y No paramétricas

Extraccion de
End members

Machine learning

v

Segmentacion

Mapa de vegetacion

Figura 8.4. Diagrama de flujo para procesamiento de datos
hiperespectralesy extraccion de informacion.
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De formamuy sintética, algunos de estos procesamientos suponen:

228

e Reduccion de dimensiones. La etapa de preprocesamiento de datos
hiperespectrales suele ir seguida de una operacion de reduccion de dimensiones.
Existen algunos métodos de compresion y de reduccion de dimensiones (reduccion
de las dimensiones de | os cubos hi perespectral es) que tienen como objetivo lograr
un manejo eficiente de los datos: compresion wavelet, seleccion de bandas y
meétodos de proyeccion (ver Upadhyay y Kumar, 2018).

 Deteccion de objetos y anomalias. Esencialmente, la deteccion de objetivos
y anomalias consiste en una técnica de clasificacion binaria que etiqueta cada
pixel en el cubo hiperespectrales como perteneciente a un objetivo o a un vaor
atipico. Se utilizan numerosos agoritmos de deteccion de objetivos/anomalias,
pero su aplicacion depende de algunos factores, como los modelos utilizados para
la variabilidad espectral, la pureza de los pixeles y los modelos utilizados para
describir pixeles mixtos. Ademas, es probable que la mayoria de las lecturas de
espectros adquiridas paraaplicacionesreal es sean a eatorias debido alacombinacion
de ciertos factores de variabilidad, o que hace que las correlaciones directas
con bibliotecas espectrales (colecciones de espectros de reflectancia medidas a
partir de materiales de composicion conocida) sean inviables, por lo que para su
andlisis se usan modelos probabilisticos (modelos de densidad de probabilidad,
model os subespaciales, model os de mezcla espectral correspondientes a diferentes
componentes-endmembers) (Shippert, 2003). No obstante, |os métodos de deteccidn
de objetivos se pueden clasificar en dos tipos fundamentales: pixel completo y
subpixel (Manolakiset al., 2003). El primero se refiere a pixeles puros que no tienen
interferencias “contaminantes’ dentro del propio pixel; los segundos, los métodos
de subpixeles, involucran espectros mixtos, correspondientes a materiales distintos
dentro del pixel (el objetivo de interés s6lo ocupa parte del pixel) (Figura 8.5). Hay
dos formas principales de analizar espectros mixtos: i) utilizando modelos lineales
mixtos (LMM) que suponen que un pixel esta constituido por un pequefio conjunto
lineal de espectros conocidos como miembros finales; y ii) a través de modelos de
mezcla estocéstica en os que existe aeatoriedad e independencia de |os espectros
del miembro final. En definitiva, se trata de restaurar la informacion de los miembros
finales espectrales y sus abundancias dentro de un pixel. Existen varios factores
que pueden modificar esa capacidad, como la luz, la composicion espacial de los
miembros finales o la resolucion espectral del propio sensor. Estos aspectos se
pueden ampliar en e Capitulo 9 (Modelos de transferencia radiativa).

* Métodos de clasificacion. En este caso, se trata de un proceso similar al que se
desarrolla en la Capitulo 6 (Técnicas de clasificacion en ciencias forestales), que tiene
por objetivo asignar los pixeles a clases o temas. Por ejemplo, en tareas de clasificacion
de coberturaterrestre, € usuario tiene que determinar las clases utilizando conjuntosde
entrenamiento, bibliotecas espectrales y/o informacidn red del terreno, considerando
como criterio la minimizacion de la probabilidad de clasificacion erronea. Al igual que
los casosque se muestran en el Capitul 0 6, sehan propuesto numerosas aproxi maciones
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a la clasificacion de imagenes hiperespectrales mediante algoritmos de clasificacion
y regresion, incluidos métodos no supervisados, clasificacion supervisada por
agrupamiento jerérquico, métodos basados en méguinas de vectores de soporte o
técnicas basadas en cadenas de Markov (ver Upadhyay y Kumar, 2018).

i ndicesdevegetacion. Losindicesdevegetacion (V) eslaaproximacion massencilla
de las imagenes hiperespectrales y supone un procedimiento de andlisis smilar al
que se emplea con iméagenes multiespectrales (ver Capitulo 6), Los IV permiten la
evaluacion de parametros biofisicos, fisiologicos o bioquimicos de la vegetacion.
La principal diferencia es que, cuando se habla de indices de vegetacion a partir
de imagenes hiperespectrales, se pueden considerar un nUmero mayor de indices
que usan bandas anchas y estrechas, siendo considerado este Ultimo grupo como €
més adecuado para datos hiperespectrales (Roberts et al., 2018; Tabla 8.3). Algunos
giemplos de IV que utilizan este tipo de bandas, que se han utilizado en estudios
forestales, son: el indice de absorcion de clorofila (CARI), el indice de verdor (GI),
el indice de vegetacion verde (GVI), el indice de absorcion de clorofila modificado
(MCARI), el indice de vegetacion diferenciado normalizado modificado (MNDVI),
el indicesmple (SR, incluidaslasvariantesdebandaestrechal a4), el indicedetasa
de absorcion de clorofila transformada (TCARI), el indice de vegetacion triangular
(TVI), la tasa de estrés de la vegetacion modificada (MVSR), el indice de vegetacion
ajustado al suelo modificado (MSAVI) y el indice de reflectancia fotoquimica (PRI),
entre otros. Estos IV se han utilizado ampliamente en estudios forestales a partir de
datos hiperespectrales; por gemplo, para la evaluacion de LAI, pigmentos (clorofila-
carotenoides Cab/Cx-+c), nutrientes, etc., bien mediante técnicas de clasificacion o a
través de modelos de transferencia radiativa (ver, por ejemplo, Hernandez-Clemente
et al., 2011; Navarro-Cerrillo et al., 2014).

o 77 Caberomuwhises

Figura 8.5. Métodos de generacion de espectro a partir de lamezclade
espectros distintos dentro de un pixel.
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Ejemplo 2

Célculo de indices hiperespectrales de vegetacion

Continuando con € ejemplo anterior, en este gjercicio se obtendran e interpretaran
diferentes indices de vegetacion que usan bandas hiperespectrales:

2.1. Preparacion de los datos y definicion de los indices de mayor interés para el problema
propuesto.

2.2. Interpretacion de las bandas utilizadas y de lainformacién aportada por los indices
seleccionados.

2.3. Cartografia basicaa partir del indice de mayor interés interpretativo.

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)

4. Softwarey bibliotecas paratrabajar con datos hiperespectrales

El procesamiento de datos de imagenes hiperespectrales conlleva, en general, una mayor
complejidad matematica que el que se realiza para datos multiespectrales. Por €llo, se han
realizado esfuerzos para desarrollar software y bibliotecas centradas en el procesamiento
de datos hiperespectrales.

En relacion con las herramientas de software, existen algunas soluciones que permiten
procesar datos hiperespectrales y que sdlo exigen conocimiento de los procesos para
redizar el andisis de datos (més que e conocimiento matemético inherente) (Tabla
8.4). Por ejemplo, ERDAS (https://hexagon.com/products/erdas-imagine) es un software
comercial que dispone de una interfaz grafica de usuario para procesar y analizar imagenes
hiperespectrales y que admite muchas de las operaciones abordadas en las secciones
anteriores (ej., preprocesado o técnicas de clasificacion). Otra herramienta es el software
ENVI (https://www.geospace-solutions.com/envi), que combina el procesamiento
avanzado de imagenes 'y tecnologia geoespacia parafacilitar la extraccion de informacion
significativa de todo tipo de imagenes. También existen otras herramientas que permiten
el procesado datos procedentes de diversas técnicas de imagen espectroscopica, como la
radiacion submilimétrica (banda THz), oOptica, ultravioleta-visible (UV-Vis) o infrarroja,
y que permiten al usuario analizar y clasificar imagenes hiperespectrales adquiridas y
fusionarlas con mapas de propiedades biofisicas o fotografias RGB de alta resolucion
(ver por ejemplo, Expresso, http://brandywinephotonics.com/, o Spectronon, http://docs.
resonon.com/spectronon/pika_manual/SpectrononProManual .pdf).

En bibliotecas de programacion de codigo abierto se pueden consultar el médulo Spectral
Python (SPy) (http://www.spectralpython.net/), Hyperspectral Python (HypPy) (https://
www.itc.nl/personal/bakker/hyppy.html), que funciona con el formato de archivo de
ENVI para imagenes, el Hyperspectral Image Analysis Toolbox (HIAT) (Rosario-
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Tabla 8.4. Programas de software libre para procesar datos hiperespectrales

Software

MATLAB®

Capacidades

Procesado de datos hiperespectrales.

Algoritmos parala extraccion de
miembros finales, la correccion
radiométricay atmosférica, la
reduccion de dimensionalidad,
|la seleccion de bandas, la
correspondencia espectral y la
deteccion de anomalias

URL descarga

https://la.mathworks.com/help/images/
hyperspectral-image-processing.html

ERDAS

Es un software comercial que
dispone de una interfaz grafica de
usuario para procesar y analizar
iméagenes hiperespectrales, y que
admite muchas de |as operaciones
abordadas en |as secciones anteriores
(¢., preprocesado o técnicas de
clasificacion)

https://hexagon.com/products/erdas-
imagine

ENVI

Combinael procesamiento avanzado
de iméagenes hiperespectrales

https://www.geospace-solutions.com/envi

Andlisis de datos hiperespectrales en
formato HDF5

https://www.neonscience.org/resources/
learning-hub/tutorials/hsi-hdf5-r

https://gis.stackexchange.com/
questions/338914/r-code-for-hyperspectral-
indices

ENVI

Software disenado para analisis de
todo tipo de iméagenes que incluye
algoritmosy plugins especificos para
imégenes hiperespectrales

https://www.geospace-solutions.com/envi

Expresso

Permiten a usuario analizar y
clasificar imagenes hiperespectrales
adquiridas y fusionarlas con mapas de
propiedades biofisicas o fotografias
RGB de ataresolucion

http://brandywinephotonics.com/

Unscrambler

Procesado de datos hiperespectrales.

Algoritmos parala extraccion de
miembros finales, la correccion
radiométricay atmosférica, la
reduccion de dimensionalidad,
la seleccion de bandas, la
correspondencia espectral y la
deteccion de anomalias

https://www.spectroscopyonline.com/view/
camo-software-1

Python

Madulo Spectral Python (SPy) e
Hyperspectral Python (HypPy)
gue consisten en una coleccion de
funciones para el andlisis de datos
hiperespectrales

Spectral Python (SPy) (http://www.
spectral python.net/)

Hyperspectral Python (HypPy) (https://
www.itc.nl/personal/bakker/hyppy.html)
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Torres et al., 2005) que consiste en una coleccion de funciones para e analisis de datos
hiperespectrales y multiespectrales en entorno Matlab, o MultiSpec (ftp://bsa.bf.lu.lv/
pub/TIS/atteelu_analiize/MultiSpec/Intro9_11.pdf), que es un sistema de procesamiento
gratuito para analizar imégenes multiespectral es e hiperespectrales.

5. Aplicaciones de los sensores hiperespectrales en selvicultura

L as imégenes hiperespectrales se han aplicado en numerosos ambitos de la selvicultura
La integracion de este tipo de sensores en plataformas UAS (ver Capitulos 17, 18 'y 19)
ha incrementado considerablemente nuevos desarrollos (Tabla 8.5).

Tabla 8.5. Ejemplos de aplicaciones forestales de imagenes hiperespectrales.

Sensores

AVIRIS (Airborne Misible/Infrared Imaging
Soectrometer), HySpex, AISA (Airborne Imaging
Spoectrometer for Applications), CASI (Compact
Airborne Spectrographic Imager)

SPECIM, ASD (Analytical Spectral Devices),
Headwall Photonics, SVC (Spectral Visual
Colorimeter) HySpex, AVIRIS, SPECIM, ASD, TASI
(Tethered Airborne Spectral Imaging)

CASI, AVIRIS, HySpex, SPECIM, PRISM

Aplicacion Referencia tipo

Especies Identificacion

Miyoshi et al. (2020)

Sanidad

foregal Lassalle (2021)

Estimacién de

(Panchromatic Remote-sensing Instrument for Stereo

Halme et al. (2019)

biomasa :

Mapping)
Deforestacion | HySpex, CASI, Hyperion Gao et al. (2020)
Incendios Hyperion, AVIRIS, HySpex, AISA, ROSIS (Reflective
forestales Optics System Imaging Spectrometer) Veraverbeke et al. (2018)
EStructura |y gpex, AVIRIS, AISA, CASI, SPECIM Halme et al. (2019)
forestal
Sg”;ﬁ’gzc' O | HySpex, SPECIM, ASD, CASI, AVIRIS Vibhute y Kale (2023)

5.1. Clasificacion de la vegetacion

Las imagenes hiperespectrales mejoran la clasificacion de tipos de vegetacion. Por ejemplo,
el sensor HyspIRI se ha utilizado de forma integrada con Landsat-8 y Sentinel 2-A para
clasificar tipos de formaciones forestales, asi como la fusion con LiDAR (es decir, la
combinacion de datos de alta resolucion espacia y temporal disponibles gratuitamente),
aunque los resultados suelen estar limitados por la baja resolucion espacial de los sensores
hiperespectrales (60 m). Por tanto, los mejores resultados suelen obtenerse con imagenes
hiperespectrales sobre plataformas aéreas de mayor resolucion espacia y espectra, que
podrén, en el futuro, integrarse con sensores hiperespectrales de proxima generacion
(por ejemplo, EnMAP, HISUI, HyspIRI, PRISMA, etc.). Otros sensores, como Hyperion
pueden usarse en contextos con formaciones vegetal es heterogénesas (g ., baja cobertura de
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vegetacion -sabanas- o bosques con estructuras complejas -manglares -), ya que aportan
informacién sobrelafraccion de coberturafotosintéticaapartir delasdiferencias espectrales
entre el infrarrojo cercano (NIR, fracciones de cobertura verde) y la reflectancia de las
bandas de onda corta (SWIR, fisonomias con mas vegetacion no fotosintética).

Ademas, la dificultad para distinguir especies dentro de un tipo de formacion forestal
también se puede reducir usando sensores hiperespectrales; por gjemplo, en ecosistemas
mediterraneos, aunque la baja resolucion espacial limita sus aplicaciones. Estos resultados
también pueden rel acionarse con los cambios delavegetaci 6n (y lacomposi cion asociada)
alo largo de gradientes ambientales (por gjemplo, con algoritmos de machine learning)
aprovechando la mejor resolucion temporal y espectral de EnMAP (30 m). Cuando se
clasifican especies es importante considerar la fenologia asociada a cada especie, en
particular cuando lariqueza de especies es elevada.

Ejemplo 3

Aplicacién de indices hiperespectrales de vegetacién para el seguimiento de procesos
de decaimiento del arbolado

Continuando con € gjemplo anterior, en este gjercicio se aplicaran algunos de los indices
seleccionados en el ejercicio dos para hacer una cartografia de daos en masas artificiales
de pinar afectadas por procesos de decai miento:

3.1. Seleccion y validacion del indice.

3.2. Cartografia de clases de dafios sobre €l arbolado a partir del indice de vegetacion

sel eccionado.

3.3. Aplicaciones selvicolas de la cartografia

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)

5.2. Deteccién y cartografia de plagas

La deteccion de plagas y enfermedades forestales es otra aplicacion de la teledeteccion
hiperespectral. Las imagenes Hyperion se han utilizado para detectar dafios en sistemas
forestales usando indices combinados delas bandas VNIR con labandade 1660 nm sensible
alahumedad, o bienlasregionesSWIR Yy NIR, aunque, de nuevo, labajaresolucién espacial
limita la calidad de los resultados. Los datos HyspIRI de las bandas del red edge también se
han utilizado paraevaluar € estrés asociado aplagasy enfermedades forestales.

5.3. Estimacion de par ametros biofisicos

Ademas de la identificacion y clasificacion de la vegetacion, muchas aplicaciones
hiperespectrales se han orientado a la estimacion de pardmetros biofisicos, como el
indice de area foliar (LAI) o pigmentos. Los sensores Hyperion y EnMAP han dado
buenos resultados utilizando un modelo PROSAIL, muy cercanos a los obtenidos con
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sensores hiperespectrales aéreos (ej., HySpex) y mejores que los obtenidos con sensores
optimos (¢j., RapidEye y Landsat). En el caso de la estimacion de LAI las bandas SWIR
parecen ser las mejores, debido a las caracteristicas de absorcion espectral de las hojas
(pigmentos, agua y otros productos bioquimicos). En el caso de los pigmentos, las bandas
del red edge (705 y 750 nm) han mostrado una alta sensibilidad al contenido de clorofila,
aunque la escala espacial actual de los sensores hiperespectrales sobre satélite limita
mucho su aplicacién anivel de especie. Las bandas verde y NIR parecen ser las mejores
para evaluar el contenido de clorofila (Figura 8.6).

ML
el 2

Figura 8.6. Estimacion del contenido de clorofila en masas artificiales de Pinus sylvestrisy P.
nigraen la S* de los Filabres (Almeria) a partir de imagenes hiperespectrales del sensor AHS
(Airborne Hyperspectral Scanner).

5.4. Biomasa

Otro pardmetro caracteristico de los sistemas forestales que puede evaluarse a través
de imagenes hiperespectrales es la biomasa. Para estimacion de este parametro, se han
usado datos de los sefiores Hyperion y HyspIRI, mejorando los resultados obtenidos
con sensores multiespectrales, como Sentinel 2-A, debido a la mayor resolucion
espectral y al ancho de banda mas estrecho de los sensores hiperespectrales. Esto se
debe principalmente a las variaciones espectral es causadas por la estructura del dosel y
alacomposicion de especies.
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5.5. Estreses abiodticos

Las iméagenes hiperespectrales también se pueden usar para evaluar el estrés hidrico de
la vegetacion acorto y largo plazo, incluso con carécter previsual. Normalmente se usan
indicadores de sequia a través de indices de vegetacion, como el indice de reflectancia
fotoquimica (PRI), o mediante la combinacion de datos hiperespectralesy térmicos.
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Aplicacion de modelos de transferencia
radiativa al ambito agroforestal

Oscar PEREZ PRIEGO

Resumen

Los modelos de transferencia radiativa (MTR) han emergido en el ambito agroforestal como una
herramienta complementaria a los métodos de teledeteccion. La modelizacion de la propagacion
de la radiacion solar en un dosel o cubierta vegetal es clave para entender la naturaleza y la
funcionalidad de la vegetacidn, asi como para la descripcion cuantitativa de variables biofisicas
y estructurales (gj. pigmentos fotosintéticos, indice de area foliar) de gran interés en disciplinas
como la agronomia, el medio ambiente, la hidrologia y la geologia, entre otros. En este sentido,
los modelos fisicos (Modelos de Transferencia Radiativa, MTRS) son de gran relevancia, no sélo
paralainterpretacion efectiva de la informacién dptica contenida en una imagen espectral tomada
remotamente por un sensor aerotransportado o satelital, sino también por su enfoque cuantitativo.
El objetivo de este capitulo es proporcionar fundamentos basicos de los MTRs, asi como dar una
vision global de su aplicacion en el ambito agroforestal. A modo préactico, presentaremos unos
ejemplos de la aplicacion de uno de los MTRs mas usados como es PROSPECT.

Palabras clave: indice de areafoliar, pigmentos, estructuraforestal, inversion de model os.
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1. Introduccién

1.1. Principios basicosy conceptos

Los MTR constituyen una herramienta (til para entender la interaccién de la radiacion
electromagnética, principal mente en laregion espectral de las bandas visible e infrarroja,
con una cubierta vegetal. La habilidad de absorber, transmitir y emitir radiacion es una
propiedad intrinseca de la superficie de una hoja o un dosel. Esta propiedad esta asociada
a cambios en el estado energético de los aomos y de las moléculas que componen la
estructura de dicha superficie.

Antesdeavanzar en el contenido del capitul o, resultanecesario conocer algunosconceptos
basicos de la radiometria. En concreto, es imprescindible definir una serie de magnitudes
gue caracterizan la energia radiante.

La energia transportada por la radiacion debe ser entendida como un flujo de energia (dE)
por unidad de tiempo (W o0 Js?) (no debe confundirse con potencia el éctrica).

@ =dE/dt (1]
Al igual que seindica en €l capitulo 2, también es importante introducir el concepto de
superficie de referencia en la definicion de un flujo. El flujo de radiacion que fluye a través
de una superficie (dA) en una unidad de tiempo debe ser expresado como una densidad
de flujo (F, W m?):

F=do/dA 2]
El flujo F puede ser referido a emitancia cuando es emitido desde la superficie fuente, o
irradiancia cuando es recibida.
Otro concepto basico que merece especial atencion es el angulo sélido, que define el
componente direccionalidad en la propagacién de F. Es decir, F variara dependiendo de la
direccion haciala que se emita. A modo de ilustracion, se puede considerar una fuente de
energia con superficie dA que emite unacantidad de radiacion L por unidad de éngulo sdlido
en una direccion determinada (Figura 9.1). Sobre la base de este aspecto de direccionalidad,
lamagnitud L (expresada por unidad de estereorradian, W mr? srt) se define como:

L=dF / cost dw [3]
donde 6 es el angulo cenital formado por la direccion del flujo (i.e. eje del cono) con el
vector normal a la base de éste, do es el diferencial de angulo sélido en la direccion de
propagacion (i.e. altura del cono) y ¢ vendria dado por el angulo azimutal.

Asi, el flujo total F emitido podria calcularse como:
F=]"L cosf do [4]

Para el caso de una superficie lambertiana, en la que L se emite en todas las direcciones,
el flujo se expresa como:

F=L fjnd(o fglzsene cos6 df = L [5]
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Figura 9.1. Cantidad de radiacion L emitida por
unade energia de superficie dA.

Dependiendo de las caracteristicas de la superficie, la reflexion puede ser i) especular,
cuando la energia es reflejada es una sola direccion (como ocurre en superficies planas), o
ii) difusa, cuando laenergia se propagade formacasi homogéneaen todas|as direcciones,
(como ocurre en superficies rugosas).

Debe tenerse presente que el flujo de radiacion (F) se propaga como una onda
electromagnética, variando, asi, con su longitud de onda (X). La energia asociada a un
foton se puede expresar como una funcién mediante la ecuacion conocida como de
Planck-Einstein, donde la energia o flujo radiante (EXL) es igual a he / A; donde hc es una
constante conocida como constante de Planck. Debido a que EA varia inversamente a 1,
este valor conforma un espectro caracteristico de radiacion como el que se ilustra en el
diagrama de colores de la Figura 9.2. En dicho espectro, la region de onda corta (el azul
y el verde) esta definida por una franja espectral con mayor energia (como se ve en el
espectro de radiacion solar) que la definida por la radiacién de onda larga (el rojo).

En la Figura 9.2 se puede observar que la irradiancia espectral fuera de la atmosfera
muestra ciertas diferencias cuantitativas y cualitativas con respecto a la que se puede
observar en la superficie de la Tierra. Estas diferencias se deben al efecto atmosférico; en
concreto a su composicion (principalmente gaseosa y carga de aerosoles). Cabe destacar
gue los MTRs de tipo atmosféricos podrian ser igualmente usados para estudiar €l estado
delaatmosfera. Esta posibilidad es de particular importancia paraimagenes tomadas por
sensores aerotransportados y satelitales, que requieren corregir el efecto atmosférico. De
aqui en adelante, se harareferencia alas propiedades opticas de la vegetacion (i.e. hojay
dosel) y se obviaradicho efecto.
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Onda corta Ondalarga_
Altafrecuencia Bajafrecuencia
Altaenergia Bajaenergia

Espectro solar (fuerade la atmésfera)
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v
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Figura 9.2. Espectro de radiacion.

Transferenciaradiativa de una hoja

En este apartado se aborda como la vegetacion exhibe diferente comportamiento a
diferentes longitudes de onda y se estudia cémo su estructuray composicion modula la
reflexion, la absorcion y la transmision de la radiacion a través de una hoja. Al respecto,
cuando un fotdn interacciona con una superficie, la radiacion puede absorberse, reflejarse
y/o transmitirse a través de la hoja (Figura 9.3).

Las hojas, en particular los pigmentos fotosintéticos, absorben radiacion de onda corta
(i.e. zona del espectro visible comprendido entre 400 y 700 nm) durante el proceso de
fotosintesis, y reflejan radiacion principalmente en la zona del espectro infrarrojo (700-
1300 nm) debido a su estructura (Figura 9.3). Por ello, la interaccion de la radiacion
electromagnética con una hoja depende de las caracteristicas estructurales y de la
composicion bioquimica de los elementos de | as hojas.

Si se considera las caracteristicas de la firma espectral reflejada por una hoja sana,
se pueden diferenciar tres regiones espectrales de interés: €l visible (400-700 nm), €l
infrarrojo cercano (700-1300 nm) y €l infrarrojo de onda corta (1300-2400 nm). En la
region del visible se observa, en términos relativos, una menor reflectividad debido a
que la mayor parte de la radiacion solar en superficie es absorbida por los pigmentos de
las hojas. En particular, las clorofilas absorben radiacion principalmente en la banda azul
(400-500 nm) y en la bandaroja (600-700 nm) y emiten en la banda verde (500-600 nm).
Estaeslaprincipal razén por lo que se asocia alavegetacion sanacon el grado de verdor.
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Figura 9.3. Interaccion de laradiacion solar incidente en una hoja. El espectro de radiacion
simulado muestra el espectro de reflectancia caracteristico de una hoja sana.

Un aspecto importante es que una vegetacion sana también exhibe ciertas caracteristicas
estructurales (o propiedades internas) que se pueden observar en la zona del infrarrojo
(700-1300 nm). Obviamente, dichas propiedadesinternas varian alo largo de las especies
vegetales. Esta region espectral, por tanto, es interesante para determinar, por jemplo, la
biodiversidad de especies. Por ltimo, €l contenido de agua en una hoja esté asociado con
laabsorcion de radiacion en lazona del infrarrojo de onda corta. Generalmente, una hoja
sana, con un buen estado hidrico, exhibe una fuerte absorcion alrededor de las bandas
cercanas a 1300, 1950 y 2500 nm.

Las propiedades épticas de una hoja son dificiles de simular debido a la complejidad
en su estructura interna. A un mayor nivel de simplificacion, los primeros modelos
conceptualizaron una hoja como una capa compacta (también conocida como plato)
donde la energia se difunde como una superficie de Lambert (Figura 9.4). Sin embargo,
los modelos de hojas no compactos, describen la estructura interna de la hoja de una
forma mas realista, ya que incluyen un nimero de capas o platos (N) y tienen en cuenta
el espacio intercelular propio de la estructura del mesoéfilo de la hoja. Este pardmetro N
mejora la representacion del efecto de la estructura en la dispersion de laradiacion. Los
MTRs de hoja ampliamente usados, como PROSPECT (Jacquemoud y Baret, 1990), han
avanzado en este sentido y permiten la simulacion de la reflectancia hemisférica y la
transmitanciaen todo el espectro de radiacion comprendido entre 400 y 1500 nm. Existen
otras versiones de MRTs mads sofisticadas que permiten considerar las diferentes capas de
una hoja (cuticula, epidermis, parénquima en empalizada, parénquima lagunar) a partir
de informacion sobre el indice reflectivo y los coeficientes de absorcion especificos del
constituyente en cada capa. Estos coeficientes de absorcion incluyen en la reflectancia
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la influencia de los principales componentes bioquimicos de una hoja (concentracion de
clorofila, celulosa, contenido de agua y nitrégeno).

R

Hoja compacta

o A -

R
Hoja no compacta = e
.. platos
00000000000 AT Nemen
o
T

Figura 9.4. Model os de hoja compacta (Allen et al., 1969) y
no compacta (Breecey Holmes, 1971).

Mientras estos modelos han sido tradicionalmente usados en una gran variedad de
tipos de hoja, otros modelos como e LIBERTY han sido desarrollados para hojas
aciculares (Dawson et al. 1998), como las de las coniferas. En esta configuracion, la
hoja es conceptualizada como una agregacion de células, de modo que la reflectancia y
latransmitancia son simuladas a partir de parametros como el diametro de las células, €l
espacio intercelular y el espesor de hoja, ademas de los coeficientes de absorcion de cada
componente bioquimico. Existen otro tipo de MTRs que usan un enfoque estocastico,
donde la transmision de la radiacién a lo largo de las diferentes capas de una hoja es
tratada en términos probabilisticos (Tucker y Garratt, 1977).

Transferenciaradiativa de un dosel

Como en las hojas, la absorcion y la reflexion estan fuertemente afectadas por las
propiedades estructurales de un dosel. Para entender la interaccion de la radiacién con
un dosel determinado es necesario, por tanto, incluir un modelo fisico més complejo que
combine, ademés de la vegetacion, la contribucion del suelo. Por gemplo, € modelo
PROSAIL combina un MTR de hoja (PROSPECT) y un MTR de cubierta (SAIL).
Ademés de los parametros de PROSPECT, este modelo incluye €l indice de area
foliar (superficie de hoja por unidad de area proyectada), la distribucion del angulo de
inclinacion foliar, la reflectancia del suelo y algunos parametros relativos a la geometria
solar y los componentes de radiacion directay difusa. Estos Ultimos son particularmente
importantes para tener en cuenta el componente direccional de la radiacion, definida entre
|a sefial observada (posicionamiento del sensor) y la fuente (hojas del dosel).

244



Model os de transferenciaradiativa

1.2. Modelos: ventajasy limitaciones

Actuamente, se dispone de varios métodos para estimar variables biofisicas de la vegetacion
a partir de informacion remota. Estos métodos pueden clasificarse en dos grandes grupos: 1)
los modelos empiricos (6. modelos de regreson paramétricos y no parameétricos), y ii) los
model osfisicos detransferenciaradiativa. Aungue |0s primeros son computaciona mente més
eficientes, resultan poco generalizables; por tanto, su uso para interpretar relaciones altamente
complejas, como las derivadas entre el espectro de reflectancia y las caracteristicas de un dosel,
es limitado. En cambio, los modelos fisicos de transferencia radiativa tienen como principal
ventgjala capacidad de describir lainteraccion de laluz con lavegetacion aescalas de hojay
de rodal, asi como con otros componentes, como el suelo; de ahi su utilidad para simular las
propiedades Opticas y la reflectancia de un dosel a partir de sus propiedades biofisicas.

Los modelos fisicos disponibles tienen ventajas y limitaciones; la eleccion de uno de ellos
dependera del propdsito del estudio que se va allevar a cabo. Se han disefiado modelos
fisicos 0 numéricos complejos, como SCOPE, que combina transferencia radiativa con
modelos de balances de energia en superficie y fotosintesis, o como DART, que describe
espacialmente el dosel en tres dimensiones. Suinconveniente es su coste computacional y
los problemas asociados a nivel de indeterminacion en el proceso de optimizacion de las
variables. Otrosmodel osanal iticos més sencillo, como SAIL (Verhoef, 1984), describenla
superficie como un niimero infinito de capas que conforman un medio turbio. Esta clase de
model os ha sido ampliamente usada debido a su facilidad de ejecucion. Sin embargo, esta
simplificacion puede conllevar mayores incertidumbres en comparacion con los modelos
numericos més complejos. El uso de model os analiticos de una dimension se recomienda
particularmente cuando el principal propdsito es la inversion, ya que se requiere una
menor cantidad de pardmetros. Generalmente, € grado de restriccion en €l nimero de
variablesviene dado por el niUmero de variablesindependientes adeterminar en el proceso
deinversion. Larestriccion de variables es, por tanto, un proceso fundamental a la hora
deinvertir el modelo, particularmente en situaciones donde se dan varias soluciones para
un mismo problema, dandose una situacion que se conoce como problemamal planteado
(ill-posed problem) de la solucién numérica de lainversion (Verhoef, 2008).

2. Descripcion del modelo PROSPECT

El modelo PROSPECT puede definirse como un modelo de simulacion en el que
la interaccion de la luz con la superficie de la hoja se representa mediante un modelo
fisico conformado por un sistema de ecuaciones matematicas que reflejan la influencia
de diferentes rasgos funcionales y estructurales de la hoja en el espectro de radiacion
electromagnético. De este modo, sobre la base del conocimiento de las propiedades
biofisicas de un conjunto de constituyentes bioquimicosy de los parametros estructurales
(ej., N), PROSPECT permite simular la firma espectral de una hoja en la region del
espectro entre 400 nmy 2500 nm. El modelo PROSPECT esta basado en el modelo fisico
de hoja desarrollado por Jacquemoud y Baret (1990).
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Es importante considerar que las simulaciones de las propiedades Opticas de la
hoja con el modelo PROSPECT corresponden a la firma espectral de reflectancia
y transmitancia conica hemisférica. Esta firma espectral es tipicamente referida a
la direccional-hemisférica derivada a partir de medidas con esfera integrante. Esta
consideracion es importante a la hora de estimar variables biofisicas mediante
inversion de la reflectancia obtenida con un espectro radidémetro de campo (ej. ASD
FieldSpec spectroradiometer), ya que esta reflectancia no corresponde a la reflectancia
y transmitancia conica hemisférica descrita en el modelo PROSPECT. En este caso,
la reflectancia bidireccional requiere una transformacion de longitudes de onda con
objeto de ajustar el efecto de la reflectancia de la superficie en los elementos de
absorcion de los constituyentes de la hoja (Li et al., 2018).

A modo de gercicio préactico, se desarrolla una serie de simulaciones con la versiéon de
PROSPECT compilado en el paquete R prospect (Féret y de Boissieu, 2024). Una breve
descripcion de la base fisica del modelo de transferencia radiativa PROSPECT puede
encontrarse en http://photobiology. info/Jacq_Ustin.html.

2.1 Simulacién delas propiedades Opticas de una hoja con PROSPECT

La funcion PROSPECT gjecuta el modelo PROSPECT para una muestra individual con
las siguientes variables de entrada:

* SpecPROSPECT. Dataframe que incluye el indice refractivo y los coeficientes
de absorcién para €l rango espectral entre 400 nm 'y 2500 nm. La simulacion e
inversion del modelo en rangos especificos del espectro es posible mediante el
gjuste de las constantes dpticas en SpecPROSPECT.

* Variables bioquimicasy biofisicas:
o N = parametro asociado al numero de capas que conforman la estructura interna
de la hoja (por defecto = 1,5).
o CHL = contenido de clorofilas a + b (por defecto = 40,0 ug cm).
o CAR = contenido de carotenoides (por defecto = 8,0 ug cm?).
o ANT = contenido de antocianinas (por defecto = 0,0 pg cm?).
o BROWN = contenido de pigmentos secos (por defecto = 0,0 arbitrary units).
o EWT = espesor equivalente de agua (por defecto = 0,01 g cm?).
o LMA = masa especifica de hoja (por defecto = 0,008 g cm™?).
o PROT = contenido de proteinas (por defecto = 0,0 g cm™).

o CBC = constituyentes carbonatados de materia seca y otras proteinas (por
defecto = 0,0 g cm™).

o Alpha = angulo de incidencia maximo relativo a la direccion normal de la hoja
(por defecto = 40,0 grados para una superficie rugosa).
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Durante la Ultima década, desde sus primeras versiones PROPSPECT-5 hasta su
version mas actualizada PROPSPECT-PRO, PROSPECT ha ido incluyendo diferentes
congtituyentes de lahoja (Tabla 9.1).

Tabla 9.1. Variables bioquimicasy biofisicas de entrada PROSPECT.

Variables

CHL ° ° ° ° ° °
CAR ° ° ° ° ° °
ANT ° ° ° °
BROWN ° ° °
EWT ° ° ° ° ° °
LMA ° ° ° °

PROT ° °
CBC ° °
N ° ° ° ° ° °

La funcién PROSPECT devuelve una lista con los resultados de la simulacion para
las variables de entrada. Esta lista contiene la reflectancia y transmitancia direccional-
hemisférica (reflectance and transmittance) y sus correspondientes longitudes de ondaen
la lista de elementos wvl (Figura 9.5).

Ejemplo 1
Ejecuta PROSPECT usando el set de parametros definidos sobre el rango espectral
entre 400 nm y 2500 nm

Considera que las demas variables que no son indicados en la funcion vendran definidas
por sus valores por defecto que mostrado en larelacién previa.

sim] <- PROSPECT(SpecPROSPECT,N = 1.4,CHL = 30,CAR = 6,EWT = 0.02,LMA = 0.01)
Se procede ahora a visualizar las propiedades Opticas de la hoja que se han definido para
esas variables de entrada

opt_prop <- data.frame(wvl=sim1$wvl, Reflectance=sim1$Reflectance, Transmittance
=sim1$Transmittance)

geplot(data = opt_prop , aes(x=wvl, y=100*Reflectance))+ theme bw()+ ylim(0,100)+
geom_line(col= "blue")+ ylab("Reflectance (%)  1-Transmittance")+
xlab(""Wavelength (nm)")+ geom_line( aes(x=wvl, y=100*(1-Transmittance)), col="red")
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Ejemplo 2
Estudiar cémo influye la estructura interna en las propiedades opticas de la hoja

Para estudiar como influye la estructura en las propiedades Opticas de una hoja, se
realizan tres simulaciones con varios valores del parametro estructural N que se ha
descrito en el documento asociado a guion de préacticas. Para hacer estas simulaciones de
forma iterativa usaremos la funcion PROSPECT _LUT y se definen una serie de valores
de N entre 1 y 3 (Figura 9.6).

N <- ¢(1,1.5,3)

Input PROSPECT <- data.frame('N'= N, LMA = 0.008, N = 1.4,CHL = 30,CAR =
6,EWT = 0.02)

LUT <- PROSPECT_LUT(SpecPROSPECT,Input_PROSPECT)

res <- data.frame(wv=sim1$wvl, LUT$Reflectance)

df <- melt(res, id.vars = "wv", variable.name = "N")

thenames <- as.character(unique(N))

geplot(df, aes(wv, value, colour=N))+ theme bw()+
ylab("Reflectance")+xlab("Wavelength (nm)")+ geom_line(aes())+

scale_color_discrete(name = "N", labels = thenames)
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Figura 9.5. Resultados de PROSPECT Figura 9.6. Resultados de la influencia de la
usando el set de parametros definidos sobre estructurainterna en las propiedades épticas
€l rango espectral entre 400 nmy 2500 nm. delahoja
Ejemplo 3

Estudiar como influye los constituyentes bioquimicos en las propiedades opticas
delahoja

En el gercicio 2 se ha utilizado un parametro relacionado con la estructurainterna de

lahoja. Paraestudiar €l efecto parcial de cada constituyente en €l espectro de lahojase
realiza ahora un andlisis de sensibilidad similar al gjercicio anterior. En esta ocasion se
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fijan los parametros estructurales y se hara variar individualmente cada constituyente
empezando por: a) la concentracion de clorofilas (CLH, Figura 9.7), b) la concentracion
de los carotenoides (CAR, Figura 9.8), ¢) la concentracion de las antocianinas (ANT,
Figura 9.9), d) los contenidos de pigmentos marrones (BROWN, Figura 9.10), ¢) la masa
especifica de hojas (LMA: proteinas y otros compuestos carbonatados, Figura 9.11), y f)
el contenido de agua (EWT, Figura 9.12).

a) Contenido de clorofilas
CHL <- ¢(20,50,80)

Input_ PROSPECT <- data.frame(N = 1.4,CHL = CHL, CAR = 6,EWT = 0.02,LMA =
0.01)

LUT <- PROSPECT_L UT(SpecPROSPECT,Input_PROSPECT)
res <- data.frame(wv=sim1$wvl, LUT$Reflectance)

df <- melt(res, id.vars = "wv", variable.name = "CHL")
thenames <- as.character(round(unique(CHL), 3))

geplot(df, aes(wv, value, colour=CHL))+ theme_bw()+
ylab("Reflectance")+xlab("Wavelength (nm)")+ geom_line(aes())+

scale_color_discrete(name = "CHL", labels = thenames)

b) Contenido de Carotenoides

CAR <- ¢(5,10,20)

Input PROSPECT <- data.frame(N = 1.4,CHL = 30, CAR = CAR,EWT = 0.02,LMA =
0.01)

LUT <- PROSPECT_LUT(SpecPROSPECT,Input_PROSPECT)
res <- data.frame(wv=sim1$wvl, LUT$Reflectance)

df <- melt(res, id.vars = "wv", variable.name = "CAR")
thenames <- as.character(round(unique(CAR), 3))

ggplot(df, aes(wv, value, colour=CAR))+ theme bw()+
ylab("Reflectance")+xlab("Wavelength (nm)")+ geom_line(aes())+

scale_color_discrete(name = "CAR", labels = thenames)

¢) Contenido de Antocianinas
ANT <- ¢(5,10,20)

Input PROSPECT <- data.frame(N = 1.4,CHL = 30, CAR = 6, EWT = 0.02,LMA = 0.01,
ANT=ANT)

LUT <- PROSPECT_LUT(SpecPROSPECT,Input_ PROSPECT)
res <- data.frame(wv=sim1$wvl, LUT$Reflectance)

df <- melt(res, id.vars = "wv", variable.name = "ANT")
thenames <- as.character(round(unique(ANT), 3))
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geplot(df, aes(wv, value, colour=ANT))+ theme bw()+
ylab("Reflectance")+xlab("Wavelength (nm)")+ geom _line(aes())+

scale_color_discrete(name = "ANT", labels = thenames)

d) Contenido de pigmentos marrones

BROWN <- ¢(0.2,0.4,0.6)

Input PROSPECT <- data.frame(N = 1.4,CHL =30, CAR = 6,EWT = 0.02,LMA = 0.01,
ANT=6, BROWN=BROWN)

LUT <- PROSPECT_LUT(SpecPROSPECT,Input_PROSPECT)

res <- data.frame(wv=sim1$wvl, LUT$Reflectance)

df <- melt(res, id.vars = "wv", variable.name = "BROWN")

thenames <- as.character(round(unique(BROWN), 3))

ggplot(df, aes(wv, value, colour=BROWN))+ theme bw()+
ylab("Reflectance")+xlab("Wavelength (nm)")+ geom_line(aes())+

scale_color_discrete(name = "BROWN", labels = thenames)

e) Masa especifica de hoja

LMA <- ¢(0.01,0.02,0.03)

Input PROSPECT <- data.frame(LMA=LMA, N = 1.4, CHL = 30,CAR = 6, EWT = 0.02)
LUT <- PROSPECT_L UT(SpecPROSPECT,Input_PROSPECT)

res <- data.frame(wv=sim1$wvl, LUT$Reflectance)

df <- melt(res, id.vars = "wv", variable.name = "LMA")

thenames <- as.character(round(unique(LMA), 3))

ggplot(df, aes(wv, value, colour=LMA))+ theme bw()+
ylab("Reflectance")+xlab("Wavelength (nm)")+ geom_line(aes())+

scale_color_discrete(name = "LMA", labels = thenames)

f) Contenido de agua

EWT <- ¢(0.01,0.02,0.03)

Input PROSPECT <- data.frame(N = 1.4,CHL = 30, CAR = 6,EWT = EWT,LMA = 0.01,
ANT=6)

LUT <- PROSPECT_LUT(SpecPROSPECT,Input_ PROSPECT)

res <- data.frame(wv=sim1$wvl, LUT$Reflectance)

df <- melt(res, id.vars = "wv", variable.name = "EWT")

thenames <- as.character(round(unique(EWT), 3))

geplot(df, aes(wv, value, colour=EWT))+ theme bw()+
ylab("Reflectance")+xlab("Wavelength (nm)")+ geom_line(aes())+

scale_color_discrete(name = "EWT", labels = thenames)
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i -
Figura 9.7. Resultados del efecto de las Figura 9.8. Resultados del efecto de los
clorofilas en el espectro de la hoja. carotenos en el espectro de lahoja.
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Figura 9.9. Resultados del efecto de las Figura 9.10. Resultados del efecto de los
antocianinas en el espectro de lahoja. pigmentos marrones en €l espectro de la hoja.
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Figura 9.11. Resultados del efecto de lamasa Figura 9.12. Resultados del efecto del
especifica de hoja en el espectro de la hoja. contenido de agua en el espectro de la hoja.
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2.2. Estimacién de parametros biofisicos mediante inversion del modelo
PROSPECT

La estimacion de pardmetros biofisicos mediante inversién del modelo PROSPECT
se plantea como una de las principales aplicaciones de los modelos de transferencia
radiativa (Figura 9.13). El termino inversion se adopta para describir el proceso inverso
a la simulacion. Es decir, a partir de las propiedades Opticas, usando la reflectancia y/o la
transmitancia y los indices de reflectividad y los coeficientes especificos de absorcion, se
estiman las variables biofisicas de la hoja.

Para la inversion se usa la funcion Invert PROSPECT, que requiere la reflectancia o
la transmitancia, o ambas. Como opcion, se puede especificar la variable a estimar o,
incluso, fijar el valor para aquellas variables conocidas y que, por tanto, no van a ser
optimizadas en la inversion. Esto ayudaria a reducir la complejidad en el proceso de
optimizacion. Las variables de entrada 'y salida son:

» Variables de entrada

o SpecPROSPECT: data frameque incluye los indices reflactivos y los coeficientes
especificos de absorcion para el rango espectral entre 400 y 2500 nm. Como se
verd mas adelante, tanto la simulacién como la inversion pueden ser g ecutadas
dentro deun dominio espectral o definirse simplemente adaptando lainformacién
en SpecPROSPECT

o Refl: valor numérico referido a la reflectancia correspondiente al rango espectral
definido en SpecPROSPECT. Es NULL si la inversiéon se realiza usando
solamente la transmitancia.

o Tran: valor numérico referido a la transmitancia correspondiente a rango
espectral definido en SpecPROSPECT. Es NULL si la inversion se realiza
usando solamente la reflectancia.

o Parms2Estimate: lista de parametros a estimar. Todas las variables son incluidas
por defecto mediante ALL.

o InitValues: dataframeen el queseincluyenlosvaloresapriori delos pardmetros
de entrada.

o PROSPECT _version: caracter que corresponde alaversion de PROSPECT (‘5
‘6B, ‘D’, ‘DB’, ‘PRO’, ‘PROB’). Se puede usar laversion terminadaen ‘B’ s
Se quiere estimar |0s pigmentos marrones.

o MeritFunction: caracter que define la funcioén objetivo a minimizar durante la
optimizacion. Aunque ésta puede ser definida por el usuario, la funcion usa por
defecto lamaés extendida (i.e. laraiz cuadrada del promedio del error cuadratico
RMSE).

o Xlub: data frame en el que se fijan los limites de los parametros a estimar. Debe
contener las columnas correspondientes a la lista Parms2Estimate, siendo la
primerael limite inferior y la segunda el superior.

252



Modelos de transferenciaradiativa

o alphaEst: generalmente definido por su valor por defecto (40).
 Variables de sdlida
o Invert PROSPECT devuelve unalista con las variables biofisicas.

Par ametr os opticos Propiedades 6pticas
« indice de reflectividad S EEER « Reflectancia
« Coeficiente de absorcién * Transmitancia

Modelo direccional-hemisférica
PROSPECT
Propiedades biofisicas
* N (nimero de capas)
¢ CAB, CAR, ANT, Inversion
BROWN, EWT, LMA, Algoritmos:
PROT, CBC * Optimizacion
« Otras variables: alpha * Look-up table
* Otros métodos empiricos

Par ametros opticos
Propiedades dpticas

Figura 9.13. Resultados del efecto del contenido de agua en el espectro de la hoja.

Ejercicio 4
Ejecuta una serie deinversiones del modelo PROSPECT en funcion de Rango
Espectral definido.

Ejecutalainversion de PROSPECT-D en el rango espectral entre 400 nmy 2500 nm

Excepto Alpha y BROWN que son definidos por su valor por defecto, se estiman todas las
variables restantes.

# Primero simularemos | as siguientes propiedades 6pticas

CHL<-45; CAR<-10; ANT<-0.2

EWT<-0.012; LMA<-0.010; N <-1.3

LRT_D <-

PROSPECT(SpecPROSPECT,CHL=CHL,CAR=CAR, ANT=ANTEWT=EWTLMA=LMA N=N)

# Ahora definiremos las variables a estimar
Parms2Estimate <- 'ALL'

# Aunque no deberia tener un impacto en el resultado, vamos a definir los valores
iniciales de la simulacion (no debe afectar al resultado final)
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InitValues <- data.frame(CHL=40, CAR=5, ANT=0.1, BROWN=0, EWT=0.01,
LMA=0.01, N=1.5)

# Ahora procedemos ainvertir PROSPECT con las mismas variables que hemos usado
paralasimulacion

OutPROSPECT <- Invert PROSPECT(SpecPROSPECT=SpecPROSPECT,Refl = LRT _
DS$Reflectance, Tran = LRT D$Transmittance,

Parms2Estimate = 'ALL',PROSPECT _version ='D")

Invertir PROSPECT paralaregion del SWIR entre 1700 nm y 2400 nm

En este gjercicio se estima EWT, LMA y N con las mismas propiedades épticas usadas en
los g emplos anteriores.

# Definir los parametros a estimar
Parms2Estimate <- ¢c("EWT", "LMA", "N")
# Definir los valores iniciales

InitValues <- data.frame(CHL=0, CAR=0, ANT=0, BROWN=0, EWT=0.01, LMA=0.01,
N=1.5)

# Definir la region espectral de interes
Spectral SubDomain <- ¢(1700,2400)
# Ajustar €l laregion espectral

SubData <- FitSpectralData(SpecPROSPECT=SpecPROSPECT,lambda=LRT _
D$wvl,LRT DS$Reflectance, Tran = LRT D$Transmittance,

UserDomain = SpectralSubDomain,UL_Bounds = TRUE)
SubSpecPROSPECT = SubData$SpecPROSPECT
Sublambda = SubData$lambda
SubRefl = SubData$Refl
SubTran = SubData$Tran
#invertir PROSPECT con las propiedades opticas simuladas

OutPROSPECT <- Invert PROSPECT(SpecPROSPECT=SubSpecPROSPECT,Refl =
SubRefl,Tran = SubTran,

Parms2Estimate = Parms2Estimate,PROSPECT _version ='D")

Invertir PROSPECT-D usando la configuracion éptima para la estimacion de los
constituyentes de las hojas

La funcion Invert PROSPECT _OPT automaticamente define el rango espectral optimo
de cada constituyente durante la inversion (Féret et al. 2019),
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No es necesario en el Parms2Estimate, ya que es estimado autométicamente cuando es
necesario.

# Define el conjunto de variables a estimar

Parms2Estimate = c¢('CHL',/CAR',)ANT',EWT',/LMA")

# Valoresiniciales

InitValues <- data.frame(CHL=40, CAR=8, ANT=0.1, BROWN=0, EWT=0.01,
LMA=0.01, N=1.5)

# Usalnvert PROSPECT_OPT para proceder automati camente con una estimacion
optima de los parametros acorde a los ultimos resultados publicados

ParmEst <- Invert PROSPECT_OPT(SpecPROSPECT=SpecPROSPECT, lambda=LRT _
D$wvl, Refl = LRT_DS$Reflectance,Tran = LRT D$Transmittance,

PROSPECT _version = 'D',Parms2Estimate = Parms2Estimate,
InitValues = InitValues, verbose=FALSE)
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Resumen

El desarrollo y la generalizacion de sensores activos ha supuesto una importante contribucion a
la silvicultura de precision, a aportar informacion muy precisa sobre la estructura vertical de la
vegetacion. Laaparicion delos sensores activos en la década de |os 80 del siglo pasado supuso una
ventaja significativa de los estudios que requieren estimar parametros estructurales de la vegetacion.
Los esfuerzos recientes se han orientado hacia el uso de este tipo de sensores, en particular de
LiDAR y Radar, en el ambito de la dasometria y de la selvicultura en general. Este capitulo estd
organizado en dos secciones principal es, de acuerdo con |os sensores activos de mayor importancia
en el ambito de las ciencias forestales: LIDAR y Radar. Se exponen los fundamentos de ambos
sensores, asi como los aspectos geométricos de estas tecnologias. Posteriormente se desarrolla el
procesado de los datos; es decir, los procesos que deben llevarse a cabo para transformar los datos
brutos procedentes del sensor en el producto final objetivo. A continuacién, se resefian diversas
aplicaciones y algoritmos de codigo libre que pueden utilizarse para realizar el tratamiento de
los datos, destacando sus ventajas y las caracteristicas mas relevantes en diversos ambitos de los
recursos forestales. También se aborda un ejemplo que compara el uso de ambas tecnoldgicas en
inventarios forestales. Finalmente, se presentan algunas conclusiones y opciones tecnolégicas
futuras.

Palabras clave: silvicultura de precisién, inventario forestal, variables estructurales, gestion
forestal.

259



Capitulo 10

1. Introduccién

La estructura vertical de la vegetacion proporciona informacion necesaria para el analisis
de diferentes aspectos de los ecosistemas forestales, desde la arquitectura del arbol hasta
la organizacion espacial de las distintas especies, diferentes estratos de vegetacion,
combustibles forestales, etc. El andlisis de este tipo de informacion siempre ha estado
limitado por la dificultad intrinseca que presenta su medicion. La teledeteccion basada
en sensores Opticos proporciona una gran cantidad de informacion sobre los atributos
forestales distribuidos horizontalmente, pero poca sobre su estructura vertical. La
aparicion delossensoresactivosen ladécadadelos80 del siglo pasado supuso unaventaja
significativa para estudiar los parametros estructurales de la vegetacion. Los esfuerzos
recientes se han orientado hacia el uso de este tipo de sensores, como |os sensores LiDAR
(acrénimo en inglés de Light Detection and Ranging) y los sensores Radar (acrénimo en
inglés de Radio Detecting and Ranging), en multiples aplicaciones forestales.

Los sensores LiDAR generan una nube de puntos que registra todas las reflexiones (ecos o
retornos) producidas por un objeto al ser impactado por un haz de luz laser. La tecnologia
Radar utiliza microondas para “iluminar” un objeto con una geometria lateral, y mide la
diferencia de tiempo entre las ondas transmitidas y reflejadas al interactuar con ese objeto.
La informacion que recogen ambos tipos de sensores permite procesar modelos fisicos
que suministran un conjunto de métricas en funcion de una serie de parametros del objeto
medido. Los modelos obtenidos a partir de datos LiDAR o Radar pueden ser invertidos,
lo que permite estimar parametros forestales para el conjunto de una superficie. Hoy
en dia, los sensores LiDAR y Radar son tecnologias de uso habitual en el ambito de la
dasometria en particular y de la selvicultura en general. Esta opcion puede generalizarse
gracias a las nuevas misiones LIDAR y Radar a escala nacional (e.j., Plan Nacional de
Observacion del Territorio-PNOT, Instituto Geografico Nacional, Espana), y global (e.j.,
Global Ecosystem Dynamics Investigation-GEDI, NASA-Universidad de Maryland,
Sentinel 1 A-ESA-Copérnico).

En términos operativos, 10s sensores activos, tanto LiDAR como Radar, han reducido los
costos de adquisicion de forma significativa, e incluso se puede acceder a ellos de forma
gratuita, como veremos en este capitulo. Por ello, la inversion requerida para su uso es
relativamente pequefia y, a cambio, se logran grandes ventajas: se reducen los costos
que conllevan los inventarios tradicionales, se mejorar en la calidad de la informacion
registrada y obtiene una alta fidelidad y precision de medicidon para un buen numero de
variables dendrométricas. Las imagenes, si asi las podemos denominar, proporcionan un
producto geométrico independiente del tipo de terreno, de las condiciones atmosféricas
y hasta de las condiciones espectrales, que convierten a este tipo de sensores en uno
de los productos de mayor aplicacion actual y futura en el dmbito de las ciencias
forestales. Ademas, el aumento de software y de la capacidad computacional permiten
niveles elevados de automatizacion del procesado, el andlisis y la generacion de modelos
tridimensional de sistemas forestales.
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2. SensoresLiDAR

2.1. Fundamentos delos sensores LiDAR

LiDAR es un sensor activo; es una de las técnicas de adquisicién de datos que mas
se ha desarrollado en las ultimas décadas en el ambito de las ciencias forestales,
contribuyendo de forma significativa al avance de la dasometria (Carson et al., 2004;
Beland et al., 2019). Este tipo de dispositivo utiliza rayos laser de alta intensidad para
interactuar con un objeto y captura la luz difusa reflejada en un sistema optico; esta
informacién se analiza electrénicamente para proporcionar una medicién precisade la
“forma” del objeto en funcién de ladistancia entre éstey el sensor. Los pulsos LiDAR,
emitidos con una densidad de puntos y a intervalos predefinidos, estdn asociados a
coordenadas sobre el plano (x, y) y sobre la altura (z) y generan retornos con datos,
como la intensidad de las sefiales retornadas, entre otros. Basicamente, se puede
entender un sensor LiDAR como un distanciémetro, pero con capacidad para medir
decenas de miles de puntos por segundo. Estainformacién se registra en bases de datos
masivas que se pueden almacenar, visualizar, analizar e intercambiar usando diferentes
tipos de formatos de archivos y de software.

Un sistema LiDAR consiste en un equipo formado por una plataforma (satélite, acronave
tripulada, aeronave tripulada a distancia-dron o soporte terrestre), un sistema de escaner
laser y un sistema de posicionamiento para transformar las medidas a un sistema de
coordenadas tridimensionales, lo cual comprende un sistema GPS y una Unidad de Medida
Inercial (IMU; McManamon, 2019). El sistema IMU mide la rotacion, la inclinacion y el
“encabezamiento” del sistema LiDAR (Figura 10.1).

El laser emite pulsos de luz de longitud de onda variable, parte de los cuales se
refleja sobre los diferentes componentes de la superficie y que son registrador por un
receptor (un telémetro laser). Los vuelos LiDAR estandar suelen incluir algin producto
fotogramétrico infrarrojo (Figura 10.2), con longitudes de onda comprendidas,
normalmente, entre 900 nm, 1.060 nm y 1.500 nm, que aportan informacion espectral
del dosel vegetal (Figura 10.3). Los datos registrados estan determinados por la
diferencia de tiempo entre la transmisiéon y la recepcion del pulso laser (Figura
10.1). Esta informacion, combinada con la posicion (GPS e INS), se transforma en
coordenadas tridimensionales reales del objetivo reflector. Generalmente, los sistemas
LiDAR se clasifican por el sistema de escaneo laser (deteccion de luz y rango), o
por la plataforma sobre la que operan (satelital, acrotransportado y terrestre) (Figura
10.2). Los LiDAR aerotransportados (ALS, por sus siglas en inglés, Airborne Laser
Scanning), que se operan sobre soporte aéreos como aviones o helicopteros, son una
de las formas mas comunes de obtener datos LIDAR en comparacion con los sistemas
de escaneo terrestres (como tripodes o vehiculos) y espaciales (satélites). Para ampliar
la informacion sobre los principios fisicos de los sensores LiDAR recomendamos la
lectura de Giongo et al. (2010).
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Figura 10.1. Elementos de un sistema LiDAR Aerotransportado (Airborne
Laser Scanner, ALS): sistema de Posicionamiento Global (GPS), unidad
de medicion inercial (IMU), sensor LiDAR, reloj de temporizacion y
computadora (Peralta Higuera y Ramirez Beltran, 2016).

Figura 10.2. Imagen infrarroja digital con informacion LiDAR.
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Figura 10.3. Captura de datos LiDAR de un entorno forestal (fuente: Fernandez-Diaz et al. 2013).

2.2. Nociones de geometria LiDAR

La calidad de la sefial LIDAR estéa determinada por los aspectos geométricos de las opticas
del emisor y del receptor. Aspectos tales como laformay la divergencia, las propiedades
opticas del receptor (el foco, la longitud al radio-didmetro), el campo de receptor y
la localizacion de los ejes Opticos del emisor y el receptor definen todo el proceso de
adquisicion de datos LiDAR (Céspedes y Castillo, 2008; McManamon, 2019, Tabla 10.1).

Tabla 10.1. Ejemplo de especificaciones técnicas para la adquisicion de un vuelo LiDAR.

Caracteristicas Valor
Sistema de escaneo LiDAR Leica ALS60
Longitud de onda 1064 nm
Alturamediade vuelo 11000 fts
Angulo maximo de escaneo 24°
Densidad media de pulsos 9,88 puntos m?
Precision Across Track 0,14 m
Precision Along Track 0,14 m
Precision de la nube de puntos (RMSEz) <0,07m

El GPS integrado mide la posicion del sensor laser y georreferencia los datos de altura y
posicion obtenidos por el sistema LiDAR, lo que permite convertir los intervalos de tiempo
en distancia. La precision de los datos LIDAR depende de varios factores, como la altura de
vuelo, las caracteristicas fisicas y geométricas del rayo laser, la calidad de los datos del GPS
y de la IMU, los procesos de postprocesamiento y el software utilizado (Céspedes y Castillo,
2008). Bajo condiciones optimas en todos estos parametros, es posible lograr precisiones
de aproximadamente un metro en horizontal y 15 centimetros en vertical. En el caso de
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cartografia de grandes superficies, es recomendable validar la precision de los datos mediante
la superposicion de los puntos en 3D generados por el LIDAR sobre imagenes digitales en
una estacion fotogramétrica digital. Este proceso permite verificar la exactitud de los datos
obtenidos y asegurarse de que se ajusten correctamente al entorno real.

2.3. Tiposy acceso adatos LiDAR

Del conjunto de sistemas LiDAR, en este capitulo se describe el uso de datos procedentes
de sistemas ALS, por sus potenciales aplicaciones forestales.

Tiposdedatos

Uno de los primeros problemas al manejar datos LiDAR es que el almacenamiento y el
procesado de datos de alta calidad suponen la generacion de archivos de gran tamaiio,
lo que limita notablemente su manejo. Para entender el almacenamiento de los datos
de un sensor LiDAR, es necesario conocer los formatos de los ficheros mas comunes
utilizados para tal fin; en funcidén de su formato, los ficheros pueden contener mas o
menos informacion. De este modo, un formato de texto ordenado como *.xyz solo
puede contener las tres coordenadas de un punto, mientras que otro formato de texto
ordenado como *.xyzrgh contiene las tres coordenadas del punto y los valores de color
(RGB). Determinadas compaifiias tienen sus propios formatos de texto (ordenados y no
ordenados). Inicialmente, era comun el intercambio de datos LiDAR a través de ficheros
de texto ASCII, en los que cada linea del fichero correspondia a las coordenadas x, y y
z de un punto LiDAR. Pronto resultd obvio que ese formato no era practico porque la
velocidad de procesamiento y visualizacion resultaba extremadamente lenta, ya que la
lectura de los datos requiere de un alto esfuerzo computacional.

Actualmente, la mayor parte de los sistemas y aplicaciones LiDAR trabaja con un
mismo formato, el conocido como LAS (Laser File Format Exchange Activities), cuya
especificacion ha sido desarrollada por la Sociedad Americana para la Fotogrametria y la
Teledeteccion (ASPRS - American Society for Photogrammetry & Remote Sensing). Este
formato se ha convertido en un estandar para trabajar con datos LiDAR. Posteriormente
surgi6 el formato LAZ, que es un tipo de archivo binario obtenido de la compresion de los
ficheros LAS. Otro utilizado es el formato SPD (Sorted Pulse Data) de datos ordenados
e indexado que esta optimizado para el acceso rapido a los datos y en el que es posible
trabajar con toda la sefial del pulso de retorno.

En un fichero LiDAR existen varios datos que son opcionales; pero siempre deberia
suministrar la siguiente secuencia de datos basicos:

* Informacion de posicionamiento GPS
¢ Datos inerciales del avion (INS/IMU)
e Coordenadas “X”

e Coordenadas “Y”
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Dato “Elevation”: distancia a la superficie

e Dato “Intensidad”: valor adimensional de la energia recibida

e Numero del pulso emitido

e Numero del pulso reflejado

+ Angulo Nadir
El formato LAS contiene datos que se pueden dividir en tres grupos (Figura 10.4)
(Jiménez-Berni, 2021):

* Bloque de cabecera publica: incluye la informacion basica del fichero y datos

genéricos, como el nimero de puntos y las coordenadas de la extension espacial
que cubre la nube de puntos.

» Registros de longitud variable: contiene diferentes tipos de datos, incluyendo la
proyeccién y los metadatos.

* Registros de la nube de puntos.

Como se ha mencionado anteriormente, cada sensor LiDAR captura los datos en un formato
especifico; no obstante, un determinado formato se puede transformar en funcion de las
necesidades del proyecto. Actualmente existe una gama de programas y algoritmos de codigo
libre que permiten almacenar y transformar los datos en una amplia variedad de formatos.

ID Fuente del archivo

ID Proyecto
o LASversion
Blogue de cabecera pablica —

o i software generador
extension del proyecto
etc.

S é : de lorgitud varizbi Sistema de coordenadas
5332 R Elee eI Ve 1S >y otros datos opcionales
<3 X.Y,Z
intensidad
ndmero de retorno
Registros de la nube de puntos __, | Clasificacién
© Canal
o8 Angulo de escaneo
O T o g
2> £ Tiempo GPS
= e
G <3 efc.
<2 :
- g Registros extendidos de longitud variable — Valores de amplitud de
onda para cada paguete

Figura 10.4. Estructura de datos de un fichero .l1as.

Acceso a fuentesde datos LiDAR

La creciente demanda de datos LiDAR ha hecho que se hayan multiplicado las
plataformas que ofrecen informacion LiDAR con diferentes caracteristicas y en
distintas condiciones (Tabla 10.2.a y 10.2.b).
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Tabla 10.2b. Plataformas internacionales que ofrecen informacion LiDAR de diferentes caracteristicas
y en distintas condiciones (https://mappinggis.com/2016/09/descargar-datos-lidar-gratis/).

I nstitucion Producto URL descarga

Se basa en un sistema
de comunidad abierta.
Incluye datos LiDAR

Open Topography fundamentalmente de Estados https://www.opentopography.org/
Unidos, pero también de Nueva
Zelanda o de otros paises
Instituto Nacional de Modelos Digitales de
Estadisticay Geogr afia- Elevacion deAltaResolucion | https://www.inegi.org.mx/
México LiDAR, con resolucion de 5m.
Herramienta en linea de
busqueda de datos procedentes
USGS Earth Explorer- de satélites, aeronavesy otros httns:// Jtools/earthexpl
Estados Unidos. sensores remotos del Servicio DS/IWWIW.USES. govitoots/iearthexplorer
Geologico de los Estados
Unidos.

Datos LiDAR de zonas

costeras estadounidenses o la
NOAA Digital Coast Red Nacional de Observatorios | https://www.coast.noaa.gov/dataviewer/#/
ecologicos National Ecological
Observatory Network (NEON).

2.4. Procesado dedatos LiDAR

Software de procesado de datos LiDAR

El procesado de datos LIDAR se puede hacer utilizando diferentes tipos de software
especializados, que usan sofisticados algoritmos para el tratamiento digital de los
puntos colectados. En la tabla 10.3 se resumen los programas de software libre para
procesar datos LiDAR y en la tabla 10.4 los softwares comerciales de mayor difusion
paratrabgjar con datos LiDAR.

Ejemplo 1
Descarga de datos LiDAR de diferentes I nfraestr uctur as de datos espaciales

En este gjercicio se vaa aprender a descargar y manipular datos LiDAR para conseguir
informacion de la estructura de la vegetacion tanto a nivel de masa, como a nivel de arbol

individual.
1. Descarga de datos LIDAR-PNOA
(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).
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Esquema general de procesado de datos LiDAR

En este epigrafe se presenta de forma esquematica la cadena de procesos que tiene
lugar para transformar la nube de puntos “cruda” en el producto final. En funcion de las
especificaciones del proyecto, esta cadena de procesado serda mas o menos compleja.
El resultado del procesado de los datos puede adoptar distintos formatos: modelos
digitales (Modelo Digital de Elevacion, Modelo Digital de Superficie, etc.), planos
2D, o modelos 3D totalmente texturizados. Generalmente, para llegar a un resultado
final mas avanzado, los resultados anteriormente mencionados se generan de forma
automatica como subproductos del procesado. En la parte practica del capitulo, se
puede acceder a un caso desarrollado, que permite profundizar en cada uno de los pasos
del procesado de informacion LiDAR.

Los principales pasos del procesado de datos LiDAR son los siguientes (Figura 10.5):

1. Crear con LAStools un archivo LAZ con una nube de puntos LiDAR del area de
trabajo a partir de varios bloques de datos descargados.

2. Recortar el archivo obtenido para el area de trabajo.

3. Obtener modelos digitales de elevaciones a partir de |os datos LiDAR de la zona
de estudio.

ADQUISICION Y PREPROCESADO

Capturade datos LiDAR
Recopilacion de informacion
Control de calidad de lainformacion

Filtrado y clasificacion

PROCESADO

Generacion de modelos (MDE, MDS, MDV, etc.)

Normalizacién

|

il

EXTRACCION DE METRICAS

Recorte de la nube de puntos normalizada
Estadisticos LiDAR

Interpolacion o agrupacion de resultados (réster o vectorial)

Figura 10.5. Flujo de trabajo para el procesado de datos LIDAR.
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Generaciéon de modelos digitales

Elprincipal producto derivado del preprocesado de datos LiDAR son los Modelos Digitales
del Terreno y de la Vegetacion (MDT, MDV); es decir, una representacion numérica
de una variable espacial que se distribuye de forma continua sobre el territorio. Los
Modelos Digitales de Elevaciones (MDE) representan la topografia del terreno mediante
el modelado de su cota o altura. Cuando se modela el terreno, junto con los objetos
que se encuentran sobre €I, se utiliza el término Modelo Digital de Superficie (MDS)
(https://iderioja.github.io/). El modelo digital de superficie genera una representacion de
la superficie normalizada (nDSM), que incluye la altura del objeto de estudio (por ¢j., la
vegetacion) considerando las alturas relativas de otros objetos (g ., suelo).

En su aplicacion a las ciencias forestales, ademas de los modelos digitales de elevaciones,
tienen especial interéslos model os rel acionados con variables vinculadas ala vegetacion,
como el modelo de atura de la vegetacion, o bien otras variables rasterizadas (altura
dominante, didmetro normal, densidad, etc.).

En el andlisis de datos LiDAR, los modelos digitales tienen un interés especial, ya
que son los productos cartograficos de mayor valor interpretativo en funcion de su
valor clasificado, lo que permite un analisis visual muy rapido de los resultados de la
clasificacion (https://iderioja.github.io/).

Los MD que se generan a partir de datos LiDAR se desarrollan normalmente en un
entorno SIG o CAD y en formato raster, donde los valores de elevacion se almacenan
en celdas bidimensionales mediante una interpolacion, y donde los valores de
elevacion de los puntos de terreno que no contienen datos se obtienen a partir de
otros puntos muestreados.

Se han desarrollado un gran ntimero de técnicas de interpolacion (Montealegre et al.,
2014). Entre los métodos mas usados estan los basado en técnicas geoestadisticas.
La seleccion del método de interpolacion se basa fundamentalmente en el uso que se
quiera dar a los datos LiDAR, ya que las nubes de puntos LiDAR permiten generar
MD de gran precision y exactitud. Es importante indicar que los resultados producidos
por los diferentes métodos pueden diferir considerablemente, por lo que es crucial la
eleccion del que se va a utilizar. Una eleccion equivocada puede llevar a resultados
de simulacion defectuosos. Los MD se elaboran, normalmente, mediante una malla
cuadrada con distinta resolucién: 1 x 1 m,2 x 2 my 5 x 5 m, cubriendo el territorio
completo de la zona objeto de analisis.

Ejemplo 2
Modelos digitales del terreno y un modelo digital normalizado de superficies (nMDS)
En este ejercicio se va a aprender a elaborar un Modelo Digital del Terreno o MDT,

partiendo del archivo LiDAR trabajado en el ejercicio anterior y, sabiendo que contiene
puntos clasificados correctamente como suelo.
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1. Generar el modelo digital del terreno o MDT.
2. Generar el modelo digital normalizado de superficies (nMDS) o modelo digital de
vegetacion o de copas (MDC).

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).

Visualizacion 3D delosdatos LI DAR

El usuario final puede visualizar la informacion procesada de un vuelo LiDAR, que
tendra un aspecto visual diferente al que tendria si los datos procedieran de técnicas
fotogramétricas convencionales. La visualizacién de los datos LiDAR se obtiene a partir
de diferentes softwares o SIG-3D (ver Tablas 10.3 y 10.4; Figura 10.6).

Ejemplo 3
Visualizacion de datos LiDAR mediantelalibrerialidR en lenguaje R

En este gercicio se vaaaprender avisualizar datos LiDAR para conseguir informacion
de la estructura de la vegetacion tanto a nivel de masa, como a nivel de arbol individual.

1. Visualizacién y comprobaciones previas

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).
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3. Aplicacionesforestales de latecnologia LI DAR

3.1. Aplicaciones al inventario forestal

Los gestores forestales reconocen cada vez mas las ventajas de la aplicacion de la
tecnologia LiDAR al inventario forestal, incluyendo su uso en la identificacion de
especies, el célculo de variables dendrométricas y dasométricas (e.j., altura, dbh,
densidad, area basimétrica, etc.), el desarrollo de modelos alométricos, la descripcion
de habitats o los procesos de mortalidad forestal (Beland et al., 2019). Posiblemente la
aplicacion mas comun de los datos LiDAR en ciencias forestales es la prediccion de los
atributos del inventario forestal, lo que permite crear mapas muy detallados de dichos
atributos a escala de rodal o de arbol individual, que se pueden agregar a otros niveles de
la planificacion (ej., cantones).

La selvicultura fundamenta gran parte de sus actuaciones en el inventario forestal,
asi como en los conceptos de rodalizacion (segmentacion) y de organizacion espacial
de la vegetacion, aspectos todos €ellos de gran relevancia en la gestion forestal. Los
meétodos tradicionales para caracterizar la estructura de las masas forestales y capturar
las caracteristicas individuales de los arboles incluyen el inventario de campo y la
interpretacion de fotografias aéreas. Ambos métodos se siguen utilizando en este tipo de
estudios, pero presentan limitaciones técnicas y econémicas (e.j. son laboriosos, lentosy
limitados por la accesibilidad espacial). Ademas, la fotografia aérea 6ptica no proporciona
directamente informacion sobre la estructura del bosque en tres dimensiones, lo que hace
recomendable el desarrollo de nuevas alternativas. El uso de la tecnologia LiDAR, debido
a su capacidad para generar datos tridimensionales (3D) con alta precision y (muy)
alta resolucion espacial, es una herramienta insustituible para estudios forestales y del
medio natural (Fernandez-Landa et al., 2013; Campoén et al., 2019). Son numerosas las
revisiones sobre la aplicacion de LiDAR a la dasometria y la selvicultura, asi como a
la cartografia forestal en ecosistemas complejos y heterogéneos (Rosette et al., 2011;
Waulder et al., 2013; Beland et al., 2019).

La aplicacion mas importante de la tecnologia LiDAR en el ambito de la selvicultura
es €l desarrollo de inventarios dendrométricos de gran precision, a un costo bajo y con
un mejor analisis de los errores y las inconsistencias entre los datos a diferentes escalas
(arbol-rodal-canton-cuartel). El incremento de las fuentes publicas de datos LiDAR (ver
Tabla 10.2a y 10.2.b) ha multiplicado el acceso a estos datos y €l desarrollo de diferentes
aplicaciones, convirtiéndose en una herramienta cada vez mas frecuente en una amplia
variedad de disciplinas que incluyen inventarios de diferente naturaleza (ej., dasométricos,
combustibles, composicion especifica, sanidad forestal, etc.), asi como su integracion/
fusion con otras imagenes (datos) en entornos SIG.

En ese sentido, el uso de datos LiDAR en estudios de la vegetacion, desde cualquier de
sus perspectivas (e.g., ecologia, selvicultura, dindmica de la vegetacion, etc.), requiere
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delimitar la unidad especial de trabajo, que puede ser el rodal (tesela) o el individuo (arbol
o planta). La escala de trabajo define las dos principales aproximaciones al uso de LIDAR
en ciencias forestales: i) las metodologias basadas en variables de masas a nivel de arca
(rodal) (ABA, Area-Based Approach), y ii) las de arbol individual con delineacion de
copas (ITC, Individual Tree Crown Approach). Ambas metodologias suponen un esfuerzo
de procesado de la informacién y de toma de datos en campo muy diferente, siendo la
metodologia ITC mas costosa que la ABA. Por otro lado, la ITC permite la estimacion
de variables dendrométricas que no podrian obtenerse mediante la metodologia ABA. En
el estudio realizado por Gonzalez-Ferreiro et al. (2014), se observd que una reduccion
significativa en la densidad de datos LiDAR (de 8 a 0,5 pulsos m?) no afecté de manera
importante a la estimacion de variables relevantes para la gestion forestal a escala de
rodal (ver también Guerra-Hernandez et al., 2016). Los modelos desarrollados mediante
el enfoque ABA pueden aplicarse posteriormente para estimar, de manera espacialmente
explicita, variables forestales de interés y generar mapas tematicos de prediccion para
cada una de las variables analizadas (Guerra-Hernandez et al., 2016) para toda el area
forestal cubierta por el vuelo. Existen diversos estimadores, incluyendo los basados en
modelos de regresion paramétrica y no paramétrica, que abordan este tipo de situaciones
y que permiten obtener inferencias estadisticas sobre las variables de interés aplicadas a
la gestion forestal (Tabla 10.5, Coops €t al., 2021). Una vez elegida la escala espacial (y
segmentada ésta con precision), se pueden derivar los atributos estructurales del arbol,
como la altura, el diametro de la copa, el diametro normal, el area basimétrica, el volumen
de madera, la biomasa o la especie. Por tanto, es importante tener un criterio de seleccion
del método aemplear en funcién de los resultados esperados y de los errores admisibles.

3.2. Inventarios a escala derodal

Los enfoques para obtener datos forestales basados en areas (rodales) (ABA) predicen
las variables forestales en funcidn de la relacion estadistica entre las variables medidas
en el campo y las caracteristicas predictivas derivadas de las métricas ALS (Figura
10.7). El enfoque ABA, ampliamente adoptado, combina parcelas de radio fijo con
datos coincidentes de LiDAR (normalmente, ALS o drones) para generar predicciones
de inventario forestal para un conjunto de celdas regulares que cubren el area de
estudio. Las celdas se tratan como la poblaciéon de interés y su tamafio depende del
tamafio de la parcela de entrenamiento utilizada para las mediciones de campo. Los
resultados del inventario forestal a nivel de rodal se agregan sumando y ponderando
las predicciones a nivel del conjunto de celdas que hay dentro de un rodal. Los ABA se
basan, normalmente, en datos de altura obtenidos a través de ALS, que estan altamente
correlacionados con otras variables forestales, como el didmetro normal o el volumen
total o medio (o biomasa) (Figura 10.8). En la actualidad, la metodologia ABA se aplica
ampliamente en Espafia para los inventarios forestales; especialmente, a partir de la
disponibilidad de datos ALS-PNOA y del acceso a parcelas de inventario (por ¢j., [FN4
e inventarios de ordenaciones georrefenciados con precision submétrica).
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Adquisicion
dedatos LiDAR

Preprocesado
dedatos LiDAR

Diseflo de

inventario de

campo

Individualizacién

Modelizacion

Resultados

Figura 10.7. Metodologia LiDAR para inventarios forestales

La principal ventaja del ABA es que no requiere medir la posicion de los arboles
individuales, ya que sélo se necesita la posicion de la parcela (con precision submétrica)
para georreferenciar la métrica LIDAR. Por otro lado, la proyeccion de los inventarios
a escala de rodal resuelve muchas de las necesidades de informacion en diferentes
situaciones selvicolas. Sin embargo, en otros casos, las predicciones estan restringidas a
la resolucion de las celdas seleccionadas (parcelas), lo que limita la capacidad de predecir

Informe Control de
Prescripciones (» | calidad de
técnicas los datos
Obtencion de L Obtencién de Generacion
Modelo Digital » | Normalizacion b, | vogelo Digital [» | o0
del Terreno de los datos del Vegetacion
Andisisde Asignacion IUb‘ Ca";g” de
variabilidad de > aSpart sy
selvicola parcelas puntos
deanclaje
Tomade Ecuaciones Anél_i sisde
datos de pa'fll » conjunto
de datos
R N Generacion de
ot |, | Darien |, | s
P P arbol individual
" Validacion
;ﬁﬁg&‘?g:d > | Modelizacion || deresuitados
y errores
Cartografia
Andlisis de T.gb'a‘?'e teméticay
resultados [ | SXISIENCIES 1 oy ficacion
por rodal
de productos

basados en areas (rodales) (ABA).

atributos a escalas mas finas.
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Figura 10.8. Ejemplo de inventario forestal a partir de datos
LiDAR basado en areas (rodales) (ABA).

En cuanto a las aproximaciones estadisticas, se han utilizado modelos paramétricos y
no paramétricos que permiten agregar las predicciones realizadas a nivel de unidades
individuales (p. ej., pixeles o segmentos de arboles) a niveles mas grandes (rodales o
cantones). Los estimadores de error basados en estos modelos evallan la incertidumbre
para estas predicciones agregadas, tanto para rodal es muestreados como no muestreados
(Anexo I. Principales estadisticos de calculo de errores en inventarios forestales con
LiDAR). Los gestores forestal es necesitan medidas de laincertidumbre para predicciones
de rodales especificos (es decir, evaluaciones "locales" de incertidumbre), asi como para
rodales no muestreados. Los estimadores de error basados en modelos LiDAR cubren
estas necesidades, asumiendo que las suposiciones del modelo y de las estimaciones de
los parametros son validas para toda la poblacion.

Ejemplo 4

Extraccion de métricas de parcelay modelizacion de variables deinventario
mediante LiDAR

Siguiendo el flujo de trabajo habitual de un inventario LiDAR, en este ejemplo se puede
ver el procedimiento para la extraccion de las métricas LiIDAR de las parcelas y su

modelizacion con las variables de campo.

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).
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3.3. Inventarios a escala de arbol

Enlos ultimos afios ha irrumpido con fuerza un enfoque de uso de datos LIDAR en inventarios
forestales a escala de arbol (Treecentric approach) (Dalponte y Coomes, 2016), dando
lugar a un incremento en el desarrollo de métodos de segmentacion de arboles individuales
(Individual Tree Segmentation, ITS). El uso de métodos de deteccion de arboles individuales
(ITS) ofrece una alternativa al enfoque basado en el area (ABA), aunque éste ultimo sigue
siendo el mas utilizado. El ITS implica la deteccion de arboles individuales y la medicion o
prediccion de variables a nivel de arbol, como la altura y el volumen. La unidad bésica en el
método ITS es un arbol individual, por lo que los resultados del inventario forestal a nivel
de rodal se agregan sumando los datos de un conjunto de arboles. El andlisis de variables
dendrométricas a escala de arbol individual puede ser un tipo de informaciéon muy deseable
en algunos inventarios (g., selvicultura intensiva, masas huecas —dehesas—, deteccion de
plagas, etc.). Sin embargo, en un inventario se pude buscar agregar las predicciones a escala
de rodal. En tales casos, los métodos ITS a menudo presentan sesgos negativos debido a
errores de omision en el proceso de deteccion y comparacion de arboles. En los ultimos
afios, ha habido numerosos intentos de mejorar los métodos ITS, aunque el principal factor
que influye en la calidad de los datos es la precision en la medida de la ubicacion y de la
altura de los arboles del inventario, mientras que el impacto del aumento de la densidad de
puntos es marginal (Frank et al., 2020; Lara-Gomez et al., 2023).

En un inicio, para la segmentacion de arboles individuales se utilizaban métodos de
campo o basados en fotointerpretacion a partir de la morfologia de la copa de los arboles
(“binarizacion”). Sin embargo, las fotografias aéreas o las imagenes de satélite no son
adecuadas para obtener un resultado en tres dimensiones de la superficie de la copa o para
estimar la altura del arbol, por lo que se ha impuesto el uso de tecnologia LiDAR, tanto
con sensores aerotransportados (ALS) como terrestres (Terrestrial Laser Scanning, TLS).
Se han desarrollado numerosas metodologias para realizar inventarios a escala de arbol
individual, basadas en el conocimiento sobre la forma de los arboles y la deteccion de los
bordes de las copas para determinar automaticamente la ubicacion, la altura y el diametro
de la copa de arboles (Tabla 10.6; Koch et al., 2013).

En general, la aplicacion del método ITS comprende dos pasos: i) determinar la posicion
y la altura aproximada de los arboles detectados, lo que proporciona datos valiosos para
modelar diversos atributos de los arboles; y, ii) extraer la informacion sobre las variables
dendrométricas para cada arbol. Una de las metodologias ITS mas utilizadas es el enfoque
basado en la identificacion de alturas maximas locales (CHM, Canopy Height Model)
para lograr un nimero deseado de méaximos locales bajo diferentes condiciones del dosel,
y que utilizan distintos algoritmos (paquete EBimage, Pau et al., 2010).

Aunque siempre surge la pregunta cual de los dos enfoques, ABA o ITC, proporciona
mejores predicciones a nivel de rodal, la respuesta va a depender de muchos factores
relacionados con la planificacion del inventario y de la aplicacion de los resultados,
teniendo en cuenta que es fundamental que las predicciones del inventario sean confiables.
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Tabla 10.6. Métodos de segmentacion de arboles individuales (ITS).

Deteccion de copas de arboles

?/Iéit;)rdos basados en Segmentacion y postprocesamiento del resultado
Métodos basados en objetos
M étodos basados en Técnicas de agrupamiento de k-medias
nubes de puntos Segmentacion de arbol tinico basada en voxeles
Combinacion de Adaptacion de algoritmos de segmentacion y deteccion de arboles
informacién raster, con informacion a priori

puntual y apriori para
la creacion de objetosde :
arbol Integracion de funciones de eco para segmentacion

Analisis combinados de imagenes y nubes de puntos

Casco convexo

Tree Shape Formas alfa
Reconstruction Supercuddricos

Modelos prismaticos 3D

Ejemplo5
Extraccion de métricas de arbol individual mediante LiDAR

Siguiendo el flujo de trabajo habitual de un inventario LiDAR, en este ejemplo se puede
ver el procedimiento para la extraccion de las métricas LIDAR de las parcelas y su
modelizacion con las variables de campo.

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).

3.4. Otras aplicaciones en ciencias forestales

A pesar delaimportanciade los datos LiDAR en los inventarios forestal es, su uso aotras
aplicaciones forestales. Por ejemplo, se han utilizado para el reconocimiento de especies,
la caracterizacion de modelos de combustible, simulaciones de impactos ambientales,
vias forestales, aprovechamientos forestales, deteccion de obstaculos, definicion de
habitat, conectividad y fragmentacion, restauracion de ecosistemas, medio ambiente
urbano, modelos digitales tridimensionales, interaccion de la vegetacion con lineas
eléctricas, identificacion de areas con riesgo de inundaciones, evaluacion de cauces de
rios, etc. En la Tabla 10.7 se sintetizan las principales areas de desarrollo de aplicaciones
LiDAR en ciencias forestales, incluyendo una o varias referencias que pueden ayudar a
profundizar en dichas opciones. Cabe indicar que se puede aumentar considerablemente
la capacidad de andlisis si se combinan los datos LiDAR con otros datos, en particular
los derivados de ortofotografias aéreas, fotogrametria digital, imagenes procedentes de
sensores espaciales o bases de datos topograficos.
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Tabla 10.7. Ejemplos de aplicaciones forestales de datos LiDAR.

Aplicaciones ‘ Resultados principales ‘ Referencia
Balance de masas de las capas de Moreno-Bafios et al., 2011; Carrasco
Topoarafia hielo y nivel global del mar, altimetria, etal., 2020; Gémez-Heras et al., 2019;
pog investigaciones geomorficas, analisis del | Fernandez et al., 2017; Casas et al.,
territorio y modelizacion hidrolégica. 2010; Prendes et al., 2019
. Patrones horizontales y vertlcgles de Garcia et al., 2010; Tejerin et al.,
Medicion de estructuras forestales, caracterizacion \
. . - 2022; Fernandez-Landa et al., 2018;
laestructuray deinventarios forestales, indicadores Navarro-Cerrillo et al.. 2019: Crespo
funcion de la de sanidad forestal, optimizacion 7 ’ P

et al; 2023; Navarro-Cerrillo et al.,

cubiertaforestal | de aprovechamientos forestalesy 2024

modelizacion del combustible forestal.

Prediccion de Dinamicas de la vegetacion postincendio, | Viana-Soto et al., 2022; Hirigoyen

:iﬁgﬁ;‘gm capacidad de secuestro de carbono e etal., 2021; Navarro-Cerrillo et al.,
masas forestales indicadores de rendimiento. 2018; Arias-Rodil et al., 2018

4. Sensores Radar

4.1. Fundamentos de los sensor es de imagenes de Radar

Un sensor de imagenes Radar (acronimo de Radio Detection and Range) es un sensor activo
que opera en el campo electromagnético comprendido en un rango del espectro entre 1 mm
y 1 m (microondas), y que recibe una fraccion de energia reflejada, la cual se amplifica y
se analiza para determinar la localizacion y las propiedades de los objetos (Figura 10.9 y
10.10). Los sensores Radar, a diferencias de los sensores LiDAR, usan microondas para
“i{luminar” un objetivo en tierra con una geometria lateral, y miden la diferencia de tiempo
entre las ondas transmitidas y reflejadas por los objetos situados el suelo (Irwin, 2019).

Los principios mas relevantes de los sensores Radar espaciales son (IGN, 2018):

* Transmision y recepcion. Emite pulsos de energia electromagnética hacia la Tierra.
Estos pul sos son generados por un transmisor abordo del satélitey luego transmitidos
a través de una antena hacia la superficie terrestre. Después de la transmision, el
sensor cambia al modo de recepcion para detectar y medir la energia reflejada.

¢ Tiempo de vuelo. Mide el tiempo que tarda la sefial en viajar desde el satélite hasta la
superficie terrestre y regresar al sensor. Utilizando el principio del tiempo de vuelo, el
sensor puede determinar ladistanciaentre € satélitey los objetosen laTierra.

* Retorno de la sefial. Cuando las ondas electromagnéticas inciden en la superficie
terrestre, parte de la energia es absorbida por los objetos y la vegetacion, y parte
de clla es reflejada hacia el sensor. El sensor mide la energia reflejada, conocida
como retorno de la sefial, que proporciona informacion sobre las caracteristicas de
los objetos y la superficie terrestre.
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* Polarizacion. Pueden transmitir y recibir ondas electromagnéticas en diferentes
polarizaciones. La polarizacion se refiere a la orientacion del campo eléctrico de
laonda electromagnética. Al utilizar diferentes polarizaciones, |os sensores Radar
pueden obtener informacion adicional sobre las caracteristicas de los objetos y la
superficie terrestre.

¢ Resolucion espacial. Pueden proporcionar imagenes de alta resolucion espacial.
Esto significa que pueden capturar detalles finos de la superficie terrestre y de los
objetos presentes en ella. Laresolucién espacial depende de varios factores, como
lafrecuencia de operacion del Radar y la altitud del satélite.

* Interferometria de Radar. Al utilizar multiples iméagenes de Radar tomadas
en diferentes momentos, los sensores Radar espaciales pueden redlizar la
interferometria de Radar, que permite medir los cambios en la elevacion de la
superficie terrestre con alta precision.

Las principales ventajas de los sensores Radar sobre los sensores Opticos son las siguientes:

e Operan en cualquier tipo de condiciones climaticas (capacidad de penetracion a
través de nubes)

 Tienen la capacidad de adquirir datos diurnos y nocturnos (independiente de la
intensidad y angulo de iluminacion solar)

e Pueden penetrar a través de la vegetacion, del suelo y de la nieve (hasta cierta
profundidad)

e Son sensibles a la rugosidad de la superficie, a las propiedades dieléctricas y a la
humedad (en forma liquida o de vapor)

* Son sensible a la polarizacion y a la frecuencia de las ondas
e Permiten el analisis volumétrico de un objeto.

e Mejoran el analisis de areas inaccesibles

Estas caracteristicas y ventajas hacen que los sensores Radar sean muy adecuados
para analizar muchos aspectos relacionados con los ecosistemas forestales, por lo que
se utilizan cada vez mas en selvicultura. En particular, los sensores Radar permiten la
reconstruccion 3D de la estructura de la vegetacion y proporcionan informacion biofisica
confiable, de forma comparable a otras herramientas convencionales, asi como otros
sensores, tanto pasivos como activos (LiDAR). Sin embargo, tradicionalmente, los tipos
de sensores Radar y las limitaciones del procesado de este tipo de datos han limitado
su generalizacion en el ambito forestal, aunque en los ultimos afios el aumento de la
disponibilidad de datos y la mejora de la capacidad de procesado han hecho que sea
una de las técnicas que ha experimentado un mayor desarrollo en dicho el ambito. Por
otro lado, el hecho de que los datos Radar muestren diferencias en la rugosidad y en la
geometria de la superficie, asi como en el contenido de humedad del suelo, hace que se
complementen con los sensores multiespectrales pasivos, y que, a menudo, se utilicen
juntos para estudiar diferentes procesos (Figura 10.9).
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ALTEUTALEAR-2 comporican RO HH-WY-HEHY

PALEAR-1: HH

FALSAR-1: HHHY

Figura 10.9. Composicion RGB (HH, HV, NDBI) Imagen de una Radar (ALOS 2) con filtro de
moteado utilizando el algoritmo de media de la S* de los Filabres (Almeria, Espafia). La imagen
de Radar posee originalmente unaresolucion de 25 my unabandal.

4.2. Nociones sobre la geometria de los sensores Radar

Tal y como se ha indicado, los sistemas Radar son dispositivos que utilizan ondas
electromagnéticas para detectar la presencia, la ubicacion, la velocidad y otras
caracteristicas de un objeto en su entorno. Operan principalmente en el rango de
microondas, que abarca frecuencias de aproximadamente 300 MHz a 300 GHz, y
polarizadas en un plano vertical u horizontal (IGN, 2018). Dentro de este rango, las bandas
de frecuencia mas comunes para aplicaciones de Radar se incluyen las bandas L, S, C,
X, Kuy Ka. Cada banda de frecuencia tiene caracteristicas tunicas que la hacen adecuada
para ciertos tipos de aplicaciones. Por ejemplo, las bandas de frecuencia mas bajas, como
la banda L (aproximadamente 1-2 GHz), tienen mayor capacidad de penetracion a través
de materiales sélidos, como la tierra, lo que las hace adecuadas para aplicaciones de
deteccion alarga distanciay en condiciones adversas, como en Radares meteorol 6gicos.
Por otro lado, las bandas de frecuencia mas altas, como la banda Ka (aproximadamente
26,5 a 40 GHz), ofrecen una mayor resolucion espacial, lo que las hace ideales para
aplicaciones que requieren una alta precision, como en Radares de control de trafico aéreo.

El proceso fisico detras del funcionamiento de un Radar implica la transmision de una
sefial electromagnética desde una antena (hasta 1500 pulsos de alta energia por segundo y
con una duracion entre 10 y 50 microsegundos) hacia un objeto en el espacio. Cuando esta
sefial choca con el objeto, parte de la energia se refleja de vuelta hacia la antena receptora
del Radar. La magnitud y el tiempo de llegada de la sefal reflejada (eco o backscatter)
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es recibido por la antena con una polarizacion especifica (horizontal o vertical, pero no
necesariamente la misma de la del pulso emitido) y proporciona informacién sobre la
distancia al objeto, mientras que el cambio en la frecuencia de la senal reflejada (efecto
Doppler) proporciona informacion sobre la velocidad del objeto. Los valores de la
sefial recibida se almacenan en formato digital y quedan registrados para su posterior
procesamiento y conversion en una imagen (IGN, 2018). A partir de la medida del tiempo
entre el pulso emitido y el reflejado se puede calcular la distancia al objeto reflector.

Los sensores Radar presentan diferentes tipos de resolucion, aunque las mas importantes
cuando se aplican en el ambito de la selvicultura son:

¢ Resolucion espacial. Se determina por la anchura del haz de la antena del Radar;
cuanto mas estrecho es el haz, mayor sera la resolucion espacial. La resolucion
espacial es esencial para la deteccion de objetivos pequefios y la discriminacion de
detalles en imagenes Radar.

* Resolucion de rango. Se refiere a la capacidad de un Radar para distinguir entre
objetivos que estan ubicados a distancias cercanas entre si. Se determina por la
duracion del pulso de Radar y la anchura del ancho de banda de la sefial Radar;
cuanto mas corto es el pulso y mas ancho el ancho de banda, mayor sera la
resolucion de rango. Una mayor resolucion de rango es esencial para identificar
objetos pequenos y realizar analisis de estructuras complejas de la vegetacion.

* Resolucion de azimut. Se refiere a la capacidad de un Radar para distinguir entre
objetivos que estan ubicados en direcciones azimutales cercanas entre si. Se
determina por la anchura del haz de la antena en el plano horizontal; cuanto mas
estrecho es el haz, mayor sera la resolucion de azimut.

Los datos de Radar se estructuran tipicamente en una matriz de pixeles (que representa
el eco proveniente de un area correspondientes sobre el terreno) para su posterior
procesamiento e interpretacion. Esta representacion matricial permite una visualizacion
conveniente de la informacion recopilada por el Radar y facilita el analisis de patrones,
caracteristicas y cambios en el entorno observado. En conjunto, dicha matriz incluye:

* Datos de adquisicion. Informacion sobre la longitud de onda (o frecuencia), la
distancia, la velocidad, la polarizacion, la direccion y el angulo de observacion,
entre otras caracteristicas de los objetos detectados en el area de observacion.

* Datos espaciales, que representan la ubicacion especifica en el area de observacion
y lainformacion relativa a los objetos detectados en esa ubicacion.

e Datos temporales, ya que capturan la evolucion de los objetos detectados a lo
largo del tiempo, lo que implica la adquisicion de multiples muestras de datos en
intervalos regulares.

Una vez adquiridos, los datos Radar se procesan para extraer informacion relevante
y generar una imagen Radar. Este proceso implica la combinacion de los datos de los
multiples pulsos de Radar para cada pixel de la matriz, lo que permite mejorar la calidad
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de la imagen y reducir el “ruido” generados por diferentes factores (ej., topografia).
Finalmente, los datos de Radar procesados se visualizan en forma de una imagen Radar,
donde cada pixel de la matriz representa una ubicacion en el area de observacion y tiene
un valor correspondiente que indica la intensidad de la sefial Radar en esa ubicacion.
Esta imagen proporciona una representacion visual (textura de la superficie, propiedades
dieléctricas, angulo y orientacion de la pendiente) de los objetos detectados y sus
caracteristicas en el area de observacion.

A partir de este matriz, de forma muy simplificada, una imagen Radar puede contener
diferentes tipos de informacion (Figura 10.10; IGN, 2018):

 La respuesta del terreno a la radiacién emitida por € sensor y su distribucion
espacial.

e El tiempo de retorno del pulso de radiacion emitido, que se utiliza para generar
model os de elevacion.

¢ El retardo entre dos bandas con polarizacion diferente, que es Util para estimar los
tipos de suelo presentes.

» Larugosidad del terreno, con un nivel de detalle comparable alalongitud de onda
utilizada.

* El angulo de depresion, que es el angulo formado entre la direccion de observacion
y lahorizontal.

 Elangulo de incidencia, que es el angulo formado entre la direccion de observacion
y la perpendicular al objetivo, y que puede variar dentro de una misma imagen.

 La polarizacion u orientacion (horizontal o vertical) de la onda emitida por €l
sensor y la polarizacion con la que se recibe la onda de vuelta. Esto permite obtener
cuatro combinaciones posibles (HH, HV, VH, VV), que se pueden utilizar como
si fueran cuatro bandas distintas, ya que cada una contiene informacion diferente.

Las imagenes de Radar, debido a los cambios de tono y textura, no tienen una
interpretacion tan “intuitiva” como las imagenes procedentes de los satélites dpticos
(Figura 10.10). Ademas, suelen presentar un aspecto granulado (“sal y pimienta”),
que es inherente a la naturaleza misma del Radar. El “tono” de una imagen Radar
se refiere a la intensidad de la sefal reflejada por un objeto en la escena observada.
Esta intensidad estd relacionada con la cantidad de energia Radar devuelta por el
objeto y se representa mediante la escala de grises en la imagen. Los objetos que
reflejan mas energia Radar apareceran con tonos mas claros en la imagen, mientras
que los objetos con superficies planas (por ej., una ldmina de agua), aparecen con
tonos oscuros (la reflexion es, principalmente, especular y genera poco retorno); la
vegetacion aparece con tonos intermedios. Por otro lado, el tono en una imagen de
Radar puede variar segtin el material y la textura (fina, media o gruesa) de la superficie
del objeto. Por ejemplo, las superficies metéalicas tienden a reflejar més energia Radar
y pueden aparecer mas brillantes en la imagen, mientras que las superficies rugosas
pueden dispersar la energia Radar en varias direcciones, lo que resulta en tonos mas
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oscuros. Ademas del material y la textura, la topografia y la geometria del terreno
también pueden influir en el tono de una imagen de Radar; por ejemplo, las areas con
pendientes pronunciadas pueden producir sombras Radar que aparecen como tonos
oscuros en la imagen, mientras que las areas planas y horizontales pueden producir
tonos mas claros.

Pixel in a SAR Image

Sulse Footprint
= Along track resolution

Figura 10.10. Geometria de observacion de un generador de imagenes SAR. El Radar se
desplaza a lo largo de una linea recta a una altitud H y observa la Tierra con un angulo de
observacion oblicuo 0,. En lugar del dngulo de observacion, a veces se anota el angulo de
incidencia 0, = (90° — 0,). El tamafio de la huella iluminada viene definido por la anchura del
haz de la antena f y la distancia entre el satélitey el suelo R.

Los sensores Radar de apertura sintética (SAR, por sus siglas en inglés Synthetic
Aperture Radar) son sistemas que utilizan técnicas avanzadas de procesamiento de
sefales para generar imagenes de alta resolucion de la superficie terrestre. A diferencia
de los Radares convencionales, los SAR aprovechan el movimiento relativo entre la
plataforma del sensor (como un satélite o un avion) y el objeto medido. Los sensores
SAR se han generalizado en diversas aplicaciones forestales, como la cartografia de
cobertura forestal, el monitoreo de cambios en la superficie terrestre, el seguimiento de
desastres naturales, etc. (Tsokas et al., 2022).
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4.3. Tiposy acceso a datos Radar

En la tabla 10.8 se indican las longitudes de onda mas frecuentes en los sistemas Radar,
que determina el poder de penetracion en la vegetacion y en el suelo. Esta penetracion
sera mayor a mayor longitud de onda, o sea a menor frecuencia. En general, cada sistema
de Radar aéreo o satelital utiliza sdlo una de estas bandas, segiin su campo de aplicacion.

Tabla 10.8. Longitudes de onda mas frecuentes en los sistemas Radar (IGN, 2018).

Longitud . .
Frecuencia | Aplicaciones .
Banda | deonda . Ejemplos de sensores
(GHz) potenciales
(cm)
TerraSAR-X
(SAR: Synthetic Aperture Radar)
X | 2438 | gap Jresmide o emX
altaresolucion
CosmoSky-Med
Envisat-ASAR
Agricultura, (ASAR: Advanced Synthetic Aperture Radar)
C 3,8-7,5 4-8 st_alwcultyrae Radarsat-2
hidrologia
Sentinel-1
JERS-1
) (JERS: Japanese Earth Resources Satellite)
Estudios de
vegetacion, ALOS/PALSAR
L 15-30 -2 | qudlos, humedad | ALOS-2/PALSAR-2
y biomasa (ALOS: Advanced Land Observing Satellites,
PALSAR: Phased Array Lband, Synthetic
Aperture Radar)
Veqetacion BIOMASS (ESA)
P 30-100 0,3-1 bi?)gmasa y (ESA: European Space Agency)

La baja resolucion espacial de los sistemas de Radar quedd resuelta con el uso de los
SAR. Los sensores SAR se pueden clasificar en funcion de varios criterios:

* Plataforma sobre la que operan. Al igual que otros sensores, pueden ser plataformas
espaciales o aerotransportadas (Tabla 10.9).

¢ Combinacion de bandas de frecuencia y los modos de polarizacion utilizados en
la adquisicion de datos. Se pueden clasificar como de frecuencia tnica (banda
L, banda C o Banda X), de frecuencia multiple (una combinacion de dos o mas
bandas de frecuencia), de polarizacion unica (VV, HH o HV) y de polarizacion
multiple (una combinacion de dos o mas polarizaciones modos). Las caracteristicas
especificas de cada banda se pueden encontrar en la Tabla 10.8.
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 Frecuenciadelasbandas en las cuales operan. Esdecir, frecuenciasde ondasen las
que operan (que generan productos de diferente resolucion espacial y espectral).
Existen diferentes tipos de técnicas de SAR, como el SAR de banda ultra ancha,
el SAR teraherz, interferometria diferencial (D-InNSAR) y el SAR interferométrica
(InSAR) (ver Tabla 10.8).

Ejemplo 6
Descarga de datos SAR ALOS-2 L-Band en Google Earth Engine

En este ejercicio se va a aprender a descargar y manipular datos radar ALOS 2
provenientes de la Agencia espacial japonesa JAXA. También se aplicara un filtro de
moteado y se filtraran las polarizaciones HH y HV.

El mosaico global ALOS PALSAR/PALSAR-2 de 25 m es una imagen SAR global
perfecta creada mediante el mosaico de franjas de imagenes SAR de PALSAR/
PALSAR-2. para el dataset de GEE Las imagenes SAR se ortorectificaron y se corrigio la
pendiente utilizando el modelo de superficie digital ALOS World 3D - 30 m (AW3D30).

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).

Ejemplo 7
Descarga de datos SAR SENTINEL 1 C-Band en Google Earth Engine

En este ejercicio se va a aprender a descargar y manipular datos Radar Sentinel 1 c-band.
También se aplicara un filtro de moteado y se seleccionaran las polarizaciones VV y VH.
La mision Sentinel-1 proporciona datos de un instrumento de radar de apertura sintética
(SAR) de banda C de doble polarizacion a 5,405 GHz (banda C). Esta coleccion

incluye las escenas de rango de terreno detectado (GRD) S1, procesadas con Sentinel-1
Toolbox para generar un producto calibrado y ortocorregido. La coleccion se actualiza
diariamente. Los nuevos activos se incorporan dentro de los dos dias posteriores a su
disponibilidad.

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).

4.4. Software de procesado de datos Radar

El procesado de datos Radar-SAR se puede hacer utilizando diferentes tipos de
software especializados que usan distintos algoritmos para el tratamiento digital de
las imagenes. En la tabla 10.10 se resumen los programas de software libre para
procesar datos SAR, y en la tabla 10.11 los softwares comerciales de mayor difusion
para trabajar con datos SAR.
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4.5. Esquema de procesado de datos Radar

El procesamiento de datos SAR para aplicaciones forestales implica efectuar una serie de
pasos y técnicas especificas (ver Figura 10.5, Figura 10.11, Flores-Anderson et al., 2019):

Calibracion. Correccion de los datos SAR para eliminar los efectos del sistema
de adquisicion y de los factores ambientales. Incluye la correccion del ruido, la
compensacion de la atenuacion y la calibracion de laamplitud y fase de los datos.

Filtrado y eliminacion de ruido. Los datos SAR pueden contener diversos tipos
de ruido, como €l ruido speckle, que es inherente a las imagenes SAR. Se aplican
técnicas de filtrado para reducir el ruido y mejorar la calidad de la imagen.

Georreferenciacion para asociar las coordenadas geograficas precisas a los pixeles
de la imagen. Implica utilizar modelos digitales de elevacion (DEM) y técnicas de
correccion geométrica para alinear correctamente la imagen SAR con el terreno.

Segmentacion y clasificacion. En esta etapa se realizan analisis de segmentacion
y clasificacion para identificar y delimitar areas forestales en la imagen SAR. Se
aplican algoritmos de segmentacion para agrupar pixeles similares y técnicas de
clasificacion supervisada o no supervisada para asignar clases forestales a los
segmentos.

Estimacion de parametros forestales. Utilizando los datos SAR procesados y las
caracteristicas extraidas de la imagen, se pueden estimar parametros forestales
importantes, como la atura del dosel, la densidad de la vegetacion y la biomasa
forestal. Estas estimaciones se logran mediante técnicas de modelado y regresion,
que relacionan las caracteristicas SAR con los pardmetros forestales.

Monitoreo de cambios forestales. Los datos SAR también se pueden utilizar para
el monitoreo de cambios en los ecosistemas forestales. Es decir, se comparan
imagenes SAR de diferentes fechas y se analizan las diferencias en la estructura
y la cobertura forestal. Se utilizan algoritmos de deteccion de cambios para
identificar areas afectadas por la deforestacion, incendios forestales u otros
cambios significativos.

Es importante destacar que el procesamiento de datos SAR para aplicaciones forestales
puede ser complejo y requiere conocimientos especializados en el manejo de imagenes
SAR y en la interpretacion de las caracteristicas forestales. Como ya se ha sefalado, los
datos SAR suelen complementarse con otros tipos de datos, como datos dpticos o LIDAR,
para obtener una vision mas completa de los ecosistemas forestales.

4.6. Aplicaciones de la tecnologia Radar

Principales productos Radar

Una vez se ha completado el procesado de una imagen Radar para aplicaciones forestales,
se pueden extraer dos clases de entidades principales:
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Correccion topografica

Reduccién del moteado

EXTRACCION DE METRICAS +—
Extraccion de indicadores polarimétricos

Normalizacion angular

Interpolacion o agrupacion de resultados (réster o vectorial)

Figura 10.11. Flujo de trabajo para el procesado de datos Radar

e Imagenes tomograficas para la determinacion de parametros estructurales y de
propiedades dieléctricas. Al igual que con los datos LiDAR, Ia altura del dosel
de la vegetacion es la variable dendrométrica que permite determinar el resto de
los parametros biofisicos o dendrométricos en estudios forestales y de vegetacion
a diferentes escalas. Ademas, es la entrada principal de muchos elementos
alométricos relaciones con las caracteristicas del bosque.

e La topografia del suelo debajo del dosel vegetal también se puede considerar
como un producto independiente, pero que, sin embargo, proporciona un analisis
mas profundo de la vegetacion. A partir del MDT, la tomografia permite conocer
las alturas especificas con respecto al nivel del suelo (MDE) que, como ya hemos
visto, tiene mdltiples aplicaciones en inventario forestal.

A partir de estos productos, los sensores de Radar tienen diversas aplicaciones en €l
estudio de ecosistemas forestales:

* Deteccion y seguimiento de la cobertura forestal. Los sensores Radar pueden
detectar y cartografiar cambios de la cobertura forestal sobre grandes superficies
de forma rapida y sencilla, aportando informacion detallada sobre la densidad, la
altura y la estructura vertical de los arboles, lo que es util para la gestion forestal,
la estimacion de biomasay la evaluacion de los recursos forestales.
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» Estimacion de balances de carbono. A través de la estimacion de la biomasa
forestal, los sensores Radar se usan para el seguimiento de la cantidad de carbono
almacenado en |os ecosistemas forestal es.

e Seguimiento de procesos de deforestacion, incendios forestales e impactos de
eventos naturales, como tormentas o plagas. Los datos de Radar se utilizan para
identificar areas afectadas y evaluar la magnitud de los cambios ocurridos.

e Evaluacion de la estructura del dosel forestal. Pueden proporcionar informacion
detallada sobre la estructura del dosel forestal, incluyendo la altura de los arboles, la
distribucién vertical delavegetaciony lapresenciade diferentes capasen el dosel.
Estos datos son muy Utiles para comprender la complejidad de los ecosistemas
forestales y su funcion como habitat para diversas especies.

e Cartografia de la humedad del suelo. Pueden estimar la humedad del suelo, lo
que permite estudiar los patrones hidrolégicos y comprender como el agua se
distribuye y se utiliza dentro de un ecosistema forestal.

Aplicaciones al inventario forestal

Eleccion del sensor

Los datos SAR tienen un potencial muy alto para aplicaciones forestales (parametros
biofisicos), a través del andlisis volumétrico de la vegetacion basado en la capacidad
intrinseca de penetracion de SAR a través de las copas de los arboles, y que depende
principalmente de la frecuencia. Los sensores que emiten en bandas con frecuencias mas
bajas, como la banda L y la banda P (Tabla 10.8; Figura 10.12; Aghababaei et al., 2020),
pueden penetrar mejor el dosel e interactuar mas extensamente con sus componentes
estructurales (hojas, ramas, y troncos). Por el contrario, los sensores que emiten a
frecuencias mas altas (banda C) tienden a interactuar principalmente con la parte superior
del dosel, por lo que tienen un uso potencial mas limitado en la discriminacion de variables
estructurales del dosel (por ej., la biomasa). Los sensores que emiten en las bandas L y P
ofrecen, por tanto, mejor discriminacion de estas variables (Figura 10.12).

Junto con la frecuencia, la polarizacion del sensor también determina la capacidad para
ofrecer informacion de parametros biofisicos de la vegetacion (Figura 10.12). En general,
se ha observado que la retrodispersion para la polarizacion HV y VV en longitudes de
onda mas largas se puede utilizar de manera mas eficaz para caracterizar la biomasa
forestal (principalmente de copa), mientras que el retorno de HH esta vinculado tanto
con la biomasa del tronco como del dosel. Las longitudes de onda mas largas (bandas
L y P) con polarizaciones cruzadas (HV y VH) son la mejor opcidn para los estudios
relacionados con la biomasa, mientras que las longitudes de onda cortas (bandas X y C)
con copolarizaciones (HH o VV) resultan menos adecuados.

No obstante, es importante tener en cuenta que existen algunos inconvenientes al usar
SAR para estudiar parametros forestales, como el efecto del angulo de incidencia local en
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Banda X

Vegetacion
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Figura 10.12. Mecanismos de dispersion de las diferentes bandas radar en funcion de la
vegetacion, los suelos, y la nieve (ver Tabla 10.8)

laresolucion, lo que requiere de un buen conocimiento de la interaccion de la frecuencia de
microondas con diferentes objetos, o |as distorsiones (superposicion, escorzo y sombras)
debido a la topografia. Otro problema es la saturaciéon de los niveles de un pardmetro
determinado, que dependen de la longitud de onda, la polarizacion y la estructura del
rodal de vegetacion y de las condiciones de humedad del suelo. Se ha propuesto el uso de
la relacion entre la banda C y la banda L o P para resolver este problema de saturacion.

Analisisnumérico

Los dos enfoques mas utilizados para la aplicacion de datos SAR a estudios forestales
son: 1) los valores de retrodispersion, y ii) las técnicas de interferometria, junto con el
analisis polarimétrico.

El analisis de los datos Radar es similar al que se hace a partir de datos LiDAR. Los
modelos mas frecuentes siguen siendo los modelos paramétricos que relaciona los valores
de retrodispersion con la variable dasométrica medida en campo. Estos modelos se han
utilizado en diferentes tipos de sistemas forestales (Lapini et al., 2020; Velasco Pereira
etal., 2023).

La otra opcion es estimar los parametros mediante interferometria, basada en la interaccion
de ondas que estan correlacionadas entre si, ya sea por su misma fuente de origen o debido
alamismao casi lamismafrecuencia. Lainterferenciapuede ser constructivao destructiva,
dependiendo de la diferencia de fase entre las ondas. Esta técnica hadado lugar alos Radar
interferométrico de apertura sintética (InSAR o IfSAR), que utilizan simultaneamente
dos o mas imagenes SAR con diferentes fases de las ondas que retornar al sensor. La
interferometria permite reducir el problema de saturacion de la sefial, ya que aumenta el

301



Capitulo 10

valor de retornos a cua se produce este efecto. Otra forma de mejorar la precision de
la estimacion de variables de la vegetacion es utilizar imagenes SAR multitemporales
adquiridas en condiciones favorables. En diferentes biomas (bosques boreales, templados
y tropicales), el mejor resultado se obtiene usando imagenes de la banda L con intervalo de
1 dia y las bandas X y P. Por tltimo, es importante indicar que la técnica InSAR se puede
combinar con imagenes Opticas hiper/multiespectrales ¢ imagenes LiDAR, que pueden
mejorar laestimacion dela estructuravertical de la vegetacion.

Otras aplicaciones forestales

De forma sintética se incluyen otras aplicaciones de Radar a la gestion forestal (Tabla 10.12).

Tabla 10.12. Ejemplos de aplicaciones forestales de datos Radar.
Objetivo ‘ Resultados principales ‘ Referencia

Identificacion de tipos forestales y especies

Identificacion de mediante técnicas de clasificacion de imagenes | Amitrano et al. (2021).

especies Sentinel-1 C-Band SAR

Patrones horizontales . .

de estructuras Estudios de estructuraforestal a partir de Tello et al. (2018).
tomografia SAR banda L

forestales

Dinamicas de Algoritmo no supervisado de deteccion de

lavegetacion areas quemadas en el mediterraneo a partir de | De Lucaet al. (2021).

postincendio Sentinel-1 SAR

Sanidad forestal Detec01on de dafios de escolitidos a partir de Hollaus et al. (2019).
imagen Radar

Studio de la fenologia de bosques de haya en el

Fenologia Mediterraneo a partir de Radar-SAR Proietti et al. (2020).
Cambio temporal de la biomasa en formaciones

Estimacion de biomasa | de pinar mediterraneo a partir de modelos Velasco Pereira et al.

forestal combinados de imagenes ALOS PALSAR- (2023)

Sentinel 1-Landsat 8

Deteccién de zonas

inundadas Analisis temporal de imagen Radar-SAR Amitrano et al. (2021).

Identificacion de especies

Los datos SAR se pueden usar para diferenciar tipos de cobertura forestal (ej., bosques
primarios/secundarios, plantaciones, bosques alterados, pastos, sistemas agroforestales,
humedales y sabanas), ya que el dosel de la vegetacion actia como un sustituto de la
topografia. Sin embargo, en cubiertas densas no se recibe retrodispersion SAR desde
el suelo en las frecuencias mas altas; y en formaciones tipo sabanas, la vegetacion es
escasa y el suelo seco interfiere en la respuesta del sensor, dado que la retrodispersion
estd controlada principalmente por la humedad del suelo y la rugosidad de la superficie.
Por lo tanto, para la cartografia de tipos de cobertura forestal, es recomendable usar
imagenes Radar con angulos de incidencia poco profundos, que proporcionan una mejor
discriminacion de la cobertura forestal, e integrar la informacioén sobre areas forestales
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adquiridas en periodos con el suelo seco en comparacion con las imagenes de la estacion
htmeda, lo que permite una mejor discriminacion entre las clases de bosques.

Cartografia de deforestacion

Enrelacion con la definicion de los tipos de cubierta forestal, la cartografia de deforestacion
y los procesos de cambio de la vegetaci én asociados a la degradacion o destruccion delos
bosques (ej., REDD+) son dos de las principales aplicaciones de los sensores SAR. En
general, como se ha mencionado, se recomienda utilizar datos SAR multitemporales con
angulos de incidencia poco profundos y durante condiciones secas. Las areas deforestadas
tienen una retrodispersion mas baja que el bosque natural y se pueden cartografiar usando
datos de polarizacion HH, HV o VH en cualquiera de las frecuencias de banda C, L o P.
Los factores que inciden en el contraste entre la zona deforestada y la vegetacion forestal
son lahumedad del suelo, lapendientey el aspecto relativo alailuminacion, larugosidad
y lavegetacion residual en orden de importancia.

Estimacién de balances de carbono

Posiblemente, una de las aplicaciones mas importantes de los sensores SAR es la
estimacion de los balances de carbono a diferentes escalas. La estimacion de la biomasa
forestal, como indicador del efecto de los bosques como fuente o sumidero de carbono,
requiere estudios de alta recurrencia temporal para evaluar los cambios en la superficie
cubierta por bosques (ej., alternancia degradacion-deforestacion-regeneracion) en
periodos de 5-10 afios, ya que la dindmica del carbono es muy rapida durante los procesos
de degradacion/regeneracion. En este contexto, en los ultimos afios se ha dedicado un
gran esfuerzo a estudiar la relacién entre la biomasa forestal y la retrodispersion de
sensores Radar (Flores-Anderson et al., 2019). La mayoria de estos estudios ha utilizado
datos lineales polarizados, que tienen una correlacion mas alta con la biomasa forestal en
comparacion con las otras polarizaciones cruzadas.

Evaluacién deincendios forestales

Los incendios forestales producen cambios en la cubierta vegetal, que se traducen en
cambios en la respuesta dicléctrica (contenido de agua) de la vegetacion, asi como en
su arquitectura vertical, las caracteristicas estructurales (composicion, densidad) y las
caracteristicas del suelo (vegetacion, rugosidad). Estos cambios se usan para cartografiar
las areas afectadas por el fuego a partir de datos SAR, en funcién de la frecuencia, la
polarizacion y el angulo de incidencia.

Los incendios que afectan al dosel vegetal (ej., incendios de copa) aumentan la
retrodispersion en angulos de incidencia pronunciados, lo que permite una mejor
discriminacion entre bosque quemado y no quemado. Si los estratos superiores (copas) no
se han visto afectados significativamente, la probabilidad de detectar cambios asociados al
fuego se reduce considerablemente. Como en otros casos, el uso de imagenes adquiridas

303



Capitulo 10

durante el periodo con el suelo mas seco y en varias fechas aumenta las posibilidades de
cartografiar con mayor precision las areas incendiadas.

Seguimiento de sanidad forestal

Los datos SAR se pueden utilizar para evaluar la salud de los bosques a través de cambios
en diferentes variables, como la biomasa (g ., los cambios en la biomasa pueden indicar
variaciones en la salud del bosque), la densidad y cobertura del dosel (ej., lo que puede
indicar problemas como la defoliacion) o el contenido de humedad y estrés hidrico (ej.,
contenido de humedad del suelo). El cambio del estado de un bosque para diferentes
variables debido a la accion de agentes nocivos da como resultado cambios en las
propiedades de dispersion que pueden ser detectados a partir de datos Radar.

Ejemplo 8
Modelamiento de Biomasa (AGB) a partir de datos multisensor radar SAR, épticos
y topogrificos en R

En este gjercicio se vaa aprender a descargar y manipular los datos radar y su
combinacion con otro tipo de sensores para el modelamiento de biomasa a partir de datos
de inventario forestales, es un flujo de trabajo que se basa en software y datos libres con
cobertura mundial como lo son el Mosaico anual SAR Alos2, Sentinel 1, datos opticos
Landsat 8 (incluye el script para procesamiento y descarga de 15 indices espectrales
Landsat 8) y la descarga del ALOS World 3D - 30m. el procesamiento se llevara a cabo a
partir de Google Earth Engine y R.

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).
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Anexo I . Algunas definiciones estadisticas

Sesgo (bias) (o error sistematico)

e Se define como la diferencia entre la media poblacional de las mediciones o los
resultados de las pruebas y unareferencia o valor verdadero.

* Se refiere a la direccion de las diferencias entre las estimaciones y los valores de
referencia. El sesgo da como resultado una subestimacion o una sobreestimacion
del valor de referencia

e Un buen modelo debe ser imparcial, de modo que una distribucion uniforme de
subestimaciones y sobreestimaciones conduzca a un sesgo de cero.

e Sesgo de medicion: es causado por dispositivos o procedimientos de medicion
defectuosos y no disminuye con un mayor esfuerzo de muestreo.

* Sesgo de muestreo: es el resultado de un muestreo no representativo de la poblacion
objetivo y no disminuye con un mayor esfuerzo de muestreo.

e Sesgo de estimacion: es causado por un estimador sesgado; El promedio de
estimaciones repetidas difiere de un valor real y disminuye con el aumento del
esfuerzo de muestreo.

e ;Cémo se mide el sesgo? Con el error medio (ME), también llamado desviacion
media, diferencia media o, simplemente, sesgo.

Precision (precision)
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* Es una medida de la varianza estadistica de un procedimiento de estimacion o, en
situaciones de muestreo, la dispersion de los datos resultantes de la variabilidad
estadistica presente en la muestra.

 Laprecisién eslaausenciade error aleatorio.
¢ Unbuen estimador debe ser preciso para que sus estimaciones muestren poca variacion.

e ;Como se mide la precision? Con la varianza o la desviacion estandar de la
estimacion.



Precisién (accuracy)

Esladistanciatotal entrelos valores estimadosy los valores reales.

Un buen modelo debe ser preciso, de modo que sus estimaciones estén lo mas
cerca posible de los valores de referencia.

La precision se refiere a la magnitud de las diferencias entre las estimaciones y los
valores de referencia

(Cémo se mide la precision? Con el error cuadratico medio (MSE) o desviacion
cuadratica media (MSD) y error cuadratico medio (RMSE).

RMSE puede estar dominado por valores atipicos (es decir, las mayores diferencias
entre la estimacion y el valor de referencia); para evitar esta situacion, se puede
utilizar el error absoluto medio (MAE) o la mediana de todas las diferencias
absolutas (MAD).

~ Acceso al _
material complementario

LiDAR
Radar
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Integracion de LiDAR con
sensores espectrales: rodalizacion

M2 Angeles VARO MARTINEZ
Rafael M@ NAVARRO CERRILLO

Resumen

Laestructurade un rodal forestal se caracterizaatravés de diferentes variables, como el didmetro, la
alturamedia, ladensidad, el areabasimétricao el volumen, entre otras. El andlisis espacial dedicha
estructura se ha realizado tradicionalmente mediante la rodalizacion usando la fotointerpretacion
a partir de ortofotos, técnica que permite interpretar los rodales con relativa facilidad. Con la
incorporacion de los Sistemas de Informacion Geografica y la teledeteccion, se han mejorado
notablemente los métodos tradicionales de rodalizacion mediante el uso de diferentes metodol ogias
de clasificacion que integran datos de campo, sensores y métodos estadisticos. En este capitulo
se presentan las técnicas de segmentacion que se utilizan para la definicion de rodales forestales
o éboles individuales. El capitulo se estructura en cuatro grandes bloques. i) € contexto general
sobre la segmentacion apartir de datos de tel edeteccion, ii) los tipos de datos que se pueden utilizar,
iii) el proceso de segmentacion a escala de rodal, y iv) la segmentacion a escala de arbol individual.
También se detallan las consideraciones generales que deben tenerse en cuenta en el disefio del
trabajo de campo para la rodalizacion basada en teledeteccion, destacando los compromisos entre
la escala del rodal y su aplicacion a la gestion forestal, asi como las diferentes variables que se
pueden usar en este proceso. Sin embargo, por su especificidad, el capitulo se orienta a las variables
biofisicas de mayor interés en la selvicultura y en la ordenacion de montes. Por tanto, el objetivo
del capitulo es mostrar las técnicas de rodalizacion a partir de datos de teledeteccion como una
herramienta de trabajo para selvicultores y ecologos forestales y su relacion con la gestion forestal.

Palabr as clave: rodalizacion semiautomatica, segmentacion, arbol individual, variables biofisicas.
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1. Introduccién

La estructura forestal hace referencia a la forma en la que se organizan espacialmente
los componentes vegetales de un sistema forestal, teniendo especial importancia la
distribucion de las diferentes especies y sus dimensiones; esta estructura influye en muchos
de los procesos de los ecosistemas, como los ciclos de carbono, el agua y los nutrientes.
La estructura se caracteriza a través de diferentes variables (por ej., el didmetro, la altura
media, el area basimétrica, e volumen, la edad, |a densidad, etc.) con la finalidad de
lograr una caracterizacion mas precisa de los rodales (Serrada, 2011).

En la gestion forestal, un rodal se define como el area minima homogénea basada en una
seriede criterios o caracteristicas particulares, en lacual se aplicaunaselviculturauniforme
(Molinaet al., 2006). Larodalizacion es una herramienta paradescribir las caracteristicasde
los recursos forestales y ambientales, de manera que el manejo forestal pueda simplificarse
y planificarse de forma mas sencilla. Por otra parte, las decisiones estratégicas de la gestion
foresta, tales como cuéndo, donde o cdmo actuar a través de un tratamiento selvicola, se
toman sobre la base de los valores dasométricos a escala de rodal. Por lo tanto, es necesaria
una rodalizacion precisa para definir las diferentes actuaciones selvicolas a lo largo de un
areaforestal, asi como la organizacion econémica de esas actuaciones.

El andlisis espacia de la estructura se ha realizado tradicionalmente mediante la
rodalizacion (stand segmentation) usando la fotointerpretacion a partir de ortofotos, ya
que permite interpretar (“apear”) los rodales con relativa facilidad. Sin embargo, los
métodos basados en fotointerpretacion, aunque precisos, requieren de mucho tiempo,
tienen cierto grado de subjetividad, y no se pueden automatizar. Con la incorporacién de
los Sistemas de Informacion Geografica y la teledeteccion, se han mejorado notablemente
los métodos tradicionales de rodalizacion mediante diferentes metodologias de
clasificacién que integran datos de campo, sensores y métodos estadisticos. Desde la
perspectiva de la teledeteccion, la delineacion de rodales plantea el problema de como
abordar la segmentacion, es decir, como identificar un area especifica que se corresponda
con una entidad, en este caso el rodal, con significado homogéneo y de fécil interpretacion
(Koch et al., 2014). La segmentacion se convierte, por tanto, en una forma de reducir la
complejidad estructural de un sistema forestal en unidades que faciliten su gestion.

En este capitulo se aborda, en particular, la integracion de sensores pasivos y activos para
la rodalizacion. Para los métodos de rodalizacion basado s6lo en imagenes espectrales,
se recomienda al lector leer el Capitulo 8 de este libro (Técnicas de clasificacion en
ciencias forestales).

1.1. Integracién de la estructura de la vegetacion y la infor macion espectral

La teledeteccion ofrece la posibilidad de describir los ecosistemas y los procesos
asociados a su dindmica en grandes superficies, usando diferentes escalas espaciales y
temporales e integrando informacion espectral inalcanzable para el ojo humano. Por ello,
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la teledeteccion ha dado lugar a un enfoque totalmente diferente en la interpretacion y
evaluacion de los recursos forestales. Los sensores Opticos pasivos, que incluyen a los
aerotransportados y a los satelitales, presentan una gran capacidad para captar informacion
predictiva o previsual de variables biofisicas y estructurales de los sistemas forestales o
para la discriminacién entre especies vegetales. En capitulos previos (ver Capitulos 5
y 6) se han mostrado diferentes aproximaciones que combinan los datos de imagenes
de satélite y los datos de campo para la estimacion de variables forestales a diferentes
escalas. Muchos de estos trabajos proyectan las estimaciones desde el nivel de pixel a la
escala de rodal mediante un promedio de las estimaciones de |os pixeles dentro de cada
rodal. Sin embargo, esta aproximacion supone, en muchos casos, estimaciones erroneas y
una excesiva simplificacion de la estructura horizontal de los sistemas forestales.

Durante las dos tltimas décadas, el desarrollo de los sensores activos, particularmente LIDAR
(Capitulo 10), y la integracion con sensores multiespectrales han mejorado la capacidad de
interpretacion de la estructura espaciad de los sistemas forestales. Si bien la informacidn
espectral permite conocer la organizacion horizontal del dosel de la vegetacion, los sistemas
de teledeteccidn activos proporcionan datos directos sobre la distribucion vertical de los
elementos de una masa forestal, cuya organizacion espacial es una condicion fundamental en
los procesos de los ecosistemas. Es aqui donde la técnica LiDAR se convierte en un protagonista
fundamental, incorporandose en varias aplicaciones en el sector forestal, ya que proporciona
abundantes datos de dta resolucion espacial de la estructura vertical de la vegetacion (ver
Capitulos 10 y 12). Por tanto, la informacion sobre la estructura de los ecosistemas forestales
que se puede derivar de los sistemas LiDAR permite caracterizar su complejidad vertical y
horizontal, lo que proporciona una valiosa informacion para mejorar su gestion. Ademas, el
fuerte vinculo entre la altura de la vegetacion y otras caracteristicas dasométricas (ej., area
basimétrica, volumen de madera, biomasao cantidad de C, entre otras), refuerzalaimportancia
deutilizar ladturadelavegetacion paramodel ar |as caracteristicas estructurales del dosel que
no pueden estimarse directamente a partir de los sensores espectrales.

Por otro lado, la disponibilidad de un niumero cada vez mayor de sensores ha venido
acompaiada de un aumento de la resolucion espectral y espacial de los mismo; por
ejemplo, mediante la inclusion de bandas en el rango de longitud de onda entre el rojo
y las bandas del infrarrojo (690-730 nm) y la denominada banda red edge (recogida por
varios sensores, como Rapid-Eye o WorldView). Esta tecnologia ha mejorado la capacidad
para el analisis estructural de la vegetacion y de la informacion espectral relacionada
con la estimacion de las variables biofisicas (ej., LAI o pigmentos, ver Capitulo 6), lo
que también ha permitido nuevas aproximaciones metodoldgicas para la rodalizacion
de los sistemas forestales, y su relacion con diferentes procesos, tales como el estrés
por sequia, los dafios relacionados con el fuego (ej., combustibles), y la distribucion
espacial y temporal de enfermedades y plagas. Por tanto, el uso integrado de imagenes
multiespectrales y de datos LiDAR se ha propuesto como un método alternativo para la
rodalizacion automatica de areas forestales, lo que permite obtener de forma conjunta
informacion estructural y del estado de la masa (Varo-Martinez et al., 2017).
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2. Integracion dedatosy su papel en larodalizacion

2.1. ¢(Qué aportala combinacion de datos LiDAR y multiespectrales?

La fusion de datos LiDAR y multiespectrales presenta numerosas ventajas para los
trabajos de rodalizacion. Una de ellas es poder integrar distintas escalas espaciales,
espectrales o temporales, dependiendo delas caracteristicasdel estudio. Laelecciondelas
diferentes escalas de trabajo esta determinada por el proceso que se necesita estudiar. La
rodalizacion, basada en variables explicativas de procesos fisiologicos relacionados con
el comportamiento de los arboles, requiere, preferiblemente, trabajar a escala de rodales
pequerios (pocas hectéreas) o, incluso, de érbol individual. En cambio, se usan rodales de
mayor entidad (decenas de hectareas) para estudiar, por ejemplo, la distribucion espacial
de variables dasométricas. Por tanto, es imprescindible conocer la escala adecuada para
el objetivo selvicola de la rodalizacion.

En la Tabla 11.1 se pueden consultar algunos ejemplos de diferentes metodologias
aplicadas a trabajos de segmentacion. Por ejemplo, se puede trabajar a escala de paisaje
(cientos de hectareas) a través de imagenes de baja resolucion espacial (ej., MODIS)
junto con LiDAR de baja densidad de pulsos (¢j. PNOA); o a nivel de monte (decenas
de hectareas), como es el caso de la gestion integral del monte en la planificacion de la
selvicultura de precision, junto con los tratamientos necesarios por rodal, mediante el
empleo de imagenes de satélite de resoluciones medias (ej. Landsat 8 OLI o Sentinel 2 A)
y con LiDAR de baja densidad de pulsos (ej., PNOA).

Sin embargo, si se pretende determinar el estado de vigor de un sistema forestal (ej.,
estrés estival o por factores bi6ticos o abi6ticos), através de la estimacién de pigmentos
fotosintéticos o la deteccion de muertes de arboles individuales, la escala de trabajo
debe ser la de arbol individual, por lo que es necesario detectar y delimitar cada pie. Este
ultimo tipo de analisis requiere imagenes de muy alta resolucidn espacial, como pueden
ser las obtenidas por plataformas aerotransportadas (ej., un avion o un UAS), aunque
la nueva generacion de satélites de alta resolucion espacial (ej., Planet, WorldView-2
y WV-3) ofrecen nuevas perspectivas, ya que han aumentado considerablemente
la resolucion radiométrica y espectral. La inclusiéon en estos sensores de bandas
del red edge o del infrarrojo cercano (NIR), mejoran notablemente la capacidad de
interpretacion de variables biofisicas aescalade arbol individual o de rodal es pequefios
(Navarro-Cerrillo et al., 2019).

En el caso de los sensores activos, en particular para LiDAR, la deteccion individual de
arboles también supone trabajar con mayor densidad de pulsos. La capacidad de adquisicion
de datos LiDAR, junto con el objetivo del trabajo, determinan la densidad de pulsos y, por
tanto, si resulta adecuado emplear o no los datos publicos (¢j., LIDAR-PNOA); es decir, si
se necesita o0 no un vuelo LiDAR especifico. En este sentido, para abordar las necesidades
de informacion en areas que carecen de vuelo LiDAR o datos de inventario, o donde estos
datos estan desactualizados, los datos de tel edetecci dn Optica se pueden utilizar para estimar
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Tabla 11.1. Descripcion de los principales métodos de segmentacion de imagenes aplicados para
la rodalizacion, fortalezas y debilidades y ejemplos de aplicacion (simplificado de Kotaridis y
Lazaridou (2021); consultar referencia original para terminologia en inglés).

e Son computacionalmente
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. o Superan los problemas
mg ?ggss de los métodos antes

Segmentacioén
semantica
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lainformacién de contexto a
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e Baja resolucion espacial de
la segmentacion.

e Limites de clase poco
claros.

e Los modelos de aprendizaje
profundo cominmente
requieren que se ajusten
muchos parametros.
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las variables dasométricas a partir de datos de inventario y nubes de puntos cercanas para
generar model os espacial mente extensos para la estimacion de |os atributos buscados.

Porultimo, otraimportante ventaja de lacombinaciondelos datos LiIDAR y multiespectrales
es la capacidad de ajustar la escala temporal al ambito de estudio. Se podria, incluso,
[legar a conseguir una biblioteca de informacion dénde cada tipo de imagen corresponda
a un momento temporal distinto. Los métodos de composicién de imagenes permiten
generar compuestos estacionales o anuales sin huecos espaciales, salvando el efecto de
las nubes. De las tendencias espectrales de la reflectancia superficial derivada de dichos
productos y mediante la aplicacion de modelos combinados con LiDAR, se consiguen
extender estimaciones de la estructura forestal através del tiempo (Matasci et al., 2018).
De esta manera, se puede estudiar el crecimiento forestal o la recuperacion postincendio
de unamasa durante el periodo de tiempo necesario, mas alla de la ventana temporal que
el vuelo LiDAR permita.

2.2. Métodos de segmentacién

Los agoritmos de segmentacién basado en el procesamiento de imégenes estan en
continuo desarrollo, aunque una clasificacion basica se puede consultar en la Tabla 11.1
(ver Surovy y Kuzelka, 2019):

» Basado en regiones

* Basado en bordes

 Basado en umbrales

* Agrupacion o cluster basado en caracteristicas
 Basado en modelos

2.3. Evaluacion de la segmentacion

En el ambito forestal, no es necesario evaluar la fiabilidad de la rodalizacion comprandola
con larealidad terreno de manera similar a como se hizo en el capitulo 6 de técnicas de
clasificacion, ya que, normalmente, €so se hace a generar las variables de entrada que se
utilizan pararealizar la segmentacion. En este punto se trata mas bien de valorar cdémo de
robusta es la segmentacion realizada. La evaluacion de la calidad de la segmentacion se
puede basar en los cuatro criterios propuestos por Haralick y Shapiro (1985):

e Los segmentos deben ser uniformes y homogéneos con respecto a algunas
caracteristicas (ej., dasométrica).

* Los segmentos adyacentes deben tener diferencias significativas con respecto a la
caracteristica por las que se define la uniformidad.

* Los interiores de los segmentos deben ser simples y sin “agujeros”.

e Los limites de los segmentos deben ser simples, no excesivamente irregulares y
espacia mente precisos.
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Estas métricas se pueden dividir, en gran medida, en tres categorias: i) las que miden
la uniformidad intrasegmento (criterio i), las que miden la disparidad entre segmentos
(criterio ii) y las que miden las sefiales semanticas de los objetos, como la forma (criterio
iii y iv). Por otro lado, se han propuesto numerosos métodos para evaluar los criterios
mencionados. Durante las ultimas décadas, a medida que se han propuesto nuevos
meétodos de segmentacion, han ido surgiendo una variedad de métodos de evaluacion
(Figura11.1).

M étodos de

evaluacion

v

Evaluacion Evaluacion
subjetiva objetiva

v

Evaluacion Evaluacion
anivel sistema directa

v v

M étodos M étodos
analiticos empiricos
]
M étodos
supervisados

Figura 11.1. Jerarquia de métodos de eval uacion de la segmentacion (adaptado de Zhang et al.
(2008); ver referencia original para terminologia en inglés)

v v

M étodos
no supervisados

La forma més inmediata de evaluar la imagen segmentada es visuamente (evaluacion
subjetiva); o bien por métodos numéricos (evaluacion objetiva). El método de evaluacion
subjetiva se asimila a las técnicas de fotointerpretacion; se basa en la experiencia y calidad del
fotointérprete, con las ventajas y los inconvenientes propios de esta técnica (ver Capitulo 6).

La evaluacion objetiva utiliza métodos que comparan la bondad del ajuste a la realidad
de distintas segmentaciones o bien el método de segmentacion de forma independiente.
Por lo tanto, los métodos de evaluacion objetiva se dividen en “evaluacion a nivel de
sistema” y “evaluacion directa”. La evaluacion objetiva directa se puede dividir en
métodos analiticos y métodos empiricos, seglin se esté examinando el método en si o los
resultados que generd. Los métodos empiricos se dividen en métodos no supervisados
y métodos supervisados, en funcion de si el método requiere una imagen de referencia
de la verdad terreno o no. Mientras que los métodos supervisados evaltian el resultado
frente a una imagen segmentada manual mente, que se considera como “verdad terreno”,
los métodos no supervisados utilizan métricas que determinan como es el ajuste de la
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segmentacion a cada uno de los criterios arriba mencionados (ver Zhang et al., 2008 y
Kotaridis y Lazaridou, 2021).

Estas categorias no se excluyen mutuamente. Los métodos de evaluacion pueden utilizar
técnicas de varias categorias. Lo mas recomendable es utilizar métodos de evaluacion
que combinen técnicas de varias categorias. Por ejemplo, se puede realizar una
valoracion subjetiva previa de las segmentaciones, descartando las que peores resultados
arrojan basadndose en el conocimiento previo del terreno o por fotointerpretacion, para
posteriormente valorar la homogeneidad interna y la heterogeneidad externa media del
conjunto de rodales mediante estadisticos objetivos, como la varianza de la variable
segmentada en cada rodal (ej. area basimétrica o LAI) o el indice de Moran.

3. Seleccidn y programacion del método de segmentacion

3.1. Herramientas disponibles

Hoy en dia existen una gran variedad de herramientas y/o programas que implementan
alguno o varios algoritmos para la segmentacion de imagenes. Aunque hace unos afios
el software comercial e-Cognition monopolizaba el ambito de las segmentaciones, hoy
en dia existe una gran variedad de alternativas, comerciales y gratuitos (Hossain y Chen,
2019, Tabla 11.2). La razén principal de este cambio radica en el mejor acceso a la
informacion geoespacial, asi como a la mejora computacional de los sistemas.

3.2. Criterios para la seleccion de métodos

Cada uno de los niveles espaciales de organizacion de la gestion forestal necesita unos
algoritmos especificos, dependiendo del enfoque al que vaya dirigido.

Trabajando a escala de rodal

Puesto que, a nivel de masa, lo que se pretende es conseguir rodales que sirvan para
la planificacion de la selvicultura, se deben incluir todas las capas que se emplearian
en el proceso manual tradicional de rodalizacion (Figura 11.2). Entre ellas, se podrian
enumerar: pendientes y orientaciones calculadas de un MDT, capas con la informacion
dasométrica extraida de un vuelo LiDAR, pero también informacion espectral que
determine su estado sanitario, si asi fuera necesario para su gestion. En muchos casos,
por tanto, sera necesario el empleo conjunto de herramientas de Sistemas de Informacion
Geografica para el calculo de dichas capas derivadas y de segmentacion. En este sentido,
ofrecen una mayor ventaja softwares integradores y de gran capacidad, como son QGIS
y ArcGIS. Por ejemplo, desde la caja de herramientas de procesos de QGIS, se puede
acceder a los algoritmos de SAGA, GRASS u OTB, asi como Lastools o Fusion para los
procesados de nubes de datos 3D, que pueden emplearse indistintamente sin necesidad de
abrir o cerrar programas.

317



Capitulo 11

MATABII)HspeoTumop: Iy Im=pi; dyd

-s13018/510Np01d/SIF0I8/SN-UQ,/ WO LIS MMM //:SdNY

'S9[B)$2I0J Souly uod 032(qo & epISLIp ugIRIULWISAS ] US sepea[dwd sew sejusrweLdy/sewelSold sof op uoIdd9[es Z'TT B|gel

A 0JUSTWIIOAIO Op SAUOISY ‘SOPIOq P UOIIA

ow1Iob|y

op T /g quyeasyaq-adur idp s, - dny (1152715 SQUOIFaI U0 opeseq A UQION[OSALINIA glTelel
dyd-peojumop,ysijdus/surids/iq-aduridpmmam//:dpy olnrlo OJUQIWIIOAID AP SAUOIZY ONIYdS
[uny Xopur/ud,/01'9310J00In0s s13-e3es//:sdny 01nrIo OJUSIWIIOAIO OP SAUOIZAY A SOPIOq Op U019 YOS
/310°qusiSsiy:dpy 0)infeIo selpaw-y | QIS 19Sd
. . dpll

PI/AepI]-1/wod qnupis /sdny 01nrIo 0JUQIWIOAIY AP SAUOIFOY A SIPIOQ Op U010
d
IS

/31qe1S/310 UIes[-1IN10s//:sdNy 01IneIo SOPIOQ 3P UQIOIIAP A SBIPO-3
) uoyihd
/310°X0Qq[001-03110"MmMm//:sdny 01NeIo SOPI0Q AP UQIOI)P A SBIPOW-3 a10
pnojoeiu|

1807=4d¢/dm/1q ou-ond oo oA mmmy:dny | epuewop ofeqg OJUQIUIOAID AP SAUOIFIY
fos seju|
/3u1ssa901d-03RWI-ISLIPI/9S119) /310 sqeyIe]d//:sd1y [e1oJewo) SOp10q 9P U193 S1dal
/310°033s0°sse13//:sdny olnels OJUQIUIOAID AP SAUOIFY SSYHO

QuIBELI-SEpI0/010p10d OJUSIWIIOAII AP SAUOITAY A SIPI0Q 9P UQIOIIS,
-1omod/syonpoid/woo-ferredsoaguodexay mmm//:sdpy e it P 1o P10 3p Ue1o0%d Svad3
IANH/ASojouyos],

-01eMJOS,/W0d TeredsodsLuey g mmm,//:sdny RBLOD OMIRIWIOAID 3P SAUOITY IAN3
uonIug099-s1-jeym/wod-dquiLy Tenedsodd e[-sa//:sdny [e1oBWo) SOpI0Q 3P UQI03}3P K ugronjosaLny | UouboD-9

MITAIOAO/QUI[UO SeIpaw-y
: : [e1oeWwo) ) SI991V

euwre.Jbo.id

318



LiDAR, sensores espectralesy rodalizacion

- M

Modelos

Nube de puntos -Combl naci on Raster Segmentacion
LIDAR ReEeees Y N 3bondes pelbenmpNeRg Rodales

Agrupamiento
Mean-Shift
Imagen RapidEye Banda Red Edge Multirresolucién

Figura 11.2. Ejemplo de flujo de trabajo para la rodalizacion de un monte a través de la
segmentacion en el que, partiendo de los datos de campo y de un vuelo LiDAR se consigue un
rastercon la informacion dasométrica de toda la superficie (en este caso, de altura dominante (Ho)
y de area basimétrica (G)). La combinacion de este raster con la informacion espectral de la banda
del red edge dan lugar a una segmentacion conjunta. Los rodales resultantes estén disefiados
segun la informacion que aportan dichas bandas.

Trabajando a escala de é&rbol individual

Cuando se trabaja a nivel individual, se requiere un esfuerzo computacional mayor: desde
el mayor peso de la informacion de partida, ya que serd necesario que la nube LiDAR
origina contenga gran densidad de pulsos o bien que la ortofoto o imagen espectral sea
de una resolucion espacial suficiente, hasta el manejo de un desmesurado niimero de
registros resultantes, que equivaldra al numero de pies del monte (Figura 11.3). De ahi
que se tienda al empleo de herramientas que permiten un manejo mas sencillo de los
datos a través de programacion en R o Python. En cualquier caso, lo anterior no invalida
un procesado menos automatizado que no incluya lenguajes de programacion. Cualquier
algoritmo de deteccion de cuencas o de crecimiento de regiones que esté implementado
en un software permite hacer una detecciédn correcta de los pies.
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v v

LiDAR

=
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WorldView2 cam

Segmentacion
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Datosdepies  Modelizacion Rodal
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-4t - I

Defoliacion

Figura 11.3. Ejemplo de flujo de trabajo para la rodalizacion de un monte mediante la
segmentacion por arbol individual en el que, partiendo de un vuelo LiDAR, de informacion
satelital multiespectral y de informacion de campo, se determina el estado sanitario de cada pie
para posteriormente generar un raster que resume dicha informacion en sus valores medios y en
la desigualdad de los datos por pixel, que se combinan para una segmentacion conjunta. De esta
forma, se consiguen dos niveles de conocimiento de larealidad.

4. M etodologias de integracion de datos

4.1. A escaladerodal

Los métodos basados en la integracion de los datos consisten en el tratamiento por
separado de la informacion espectral y estructural para que, en la posterior segmentacion,
puedan contribuir de forma conjunta a la separacion de rodales.

Seleccion delas variables descriptivas del rodal

En una primera fase, es necesario analizar qué informacién explica mejor los procesos
que interesa conocer a escala de rodal. De dicho examen se deduce qué datos se van a
utilizar y de donde se van a extraer. Por ejemplo, si el temperamento de una especie es un
factor determinante en la rodalizacion, sera necesario incluir la orientacion extraida del
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modelo digital del terreno (MDT) derivado de los datos LiDAR. Si se quiere distinguir
entre rodales con un estado vegetativo més 0 menos vigoroso, se deberé tener en cuenta
un indice espectral que lo describa, como podria ser el NDVI. Si en la zona se localizan
varios indices de sitio, la altura dominante calculada a partir de la nube de puntos sera
parte fundamental de las entradas para la rodalizacién. El gran ntimero de variables
dasométricas que se podria contemplar en este paso podria atomizar la rodalizacion; por
tanto, hay que ser cuidadoso en la seleccion de esas variables y elegir las que tengan
“sentido” selvicola (Figura 11.4). Su célculo se realiza como se ha visto en e Capitulo
5. Por otro lado, muchos indices multiespectrales explican procesos similares, como
ya se comentd en el Capitulo 6. Por consiguiente, es necesario realizar un estudio de
multicolinealidad para descartar las variables menos explicativas (ver Capitulo 15).

Areabasimétrica Volumen con corteza Altura dominante

Figura 11.4. Segmentacion a partir de imagen multibanda compuesta por las bandas de érea
basimétrica, volumen con corteza y altura dominante calculadas a partir de vuelo LiDAR.

Generacion de unaimagen multibanda

La mayoria de los algoritmos de segmentacion utilizan imagenes multiespectrales. En
€l caso de larodalizacion para la gestion forestal, el tipo de imagenes multibanda que se
utiliza sera parecido, pero con un significado completamente distinto. Cada una de las
variables sel eccionadas como descriptoras de lainformacion espacial delazona, seuniran
en una Unica imagen donde cada capa ya no hara referencia a los datos recogidos en un
ancho del espectro electromagnético, sino que consistiran en variables que describen el
comportamiento de la masa; por ejemplo, la altura dominante, la densidad, la orientacion
del terreno o indices espectrales. Como se explica mas adelante, es fundamental que las
bandas que integren esta nuevaimagen estén normalizadas.
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4.2. A escala de arbol individual

En otros estudios, por razones de produccion (selvicultura de precision) o por otras
razones relacionadas con la gestion forestal (ej., habitat, sanidad forestal, etc.), se puede
justificar la desagregacion de la masa en arboles individuales. En este caso, la integracion
de los datos LiDAR y opticos es mas completa, puesto que se necesitan ambos tipos de
informacién alternativamente en la metodol ogia.

Delineacion individual delos pies

El proceso de delineacion de arboles individuales consiste en determinar donde esta el
arbol y, posteriormente, delimitar su copa. Aunque parece ser el mismo proceso, ambos
usan distintos algoritmos. La segmentacion de copas se ha realizado tradicionalmente en
teledeteccion con imagenes de alta resolucion. Sin embargo, el empleo de los datos LIDAR
en lugar de los datos multiespectrales conlleva la ventaja asociada de la informacion
estructural agregada. Se pueden usar dos procedi mientos:

e partir de un raster con la informacion de la altura del dosel (MDV, Modelo Digital
de la Vegetacion), o bien

* utilizar lamisma nube de puntos pararealizar |a separacion de los pies.

El primer método es un proceso tremendamente eficaz a un coste computacional
aceptable. En éste, se delimita cada pie a partir de |os puntos de los percentiles mas
altos del raster del modelo de copas, segiin un tamafio de ventana de busqueda a elegir
por el usuario. La eleccion del tamafio de ventana correcto segun las caracteristicas
de la masa es fundamental, puesto que condiciona que se identifiquen ramas como
posibles arboles, causando una sobresegmentacion o bien que haya pies que queden
fundidos en otros en el caso de masas de baja variabilidad en las alturas dominantes.
Por el contrario, el método de segmentacion sobre la nube de puntos suele ser
computacionalmente mas costoso, pero consigue resultados mas ajustados a la
realidad. La mayoria de los sistemas emplean un procedimiento en el que se separan
los puntos de la nube en distintas capas segun niveles de altura (percentiles), para,
a partir de semillas generadas con un determinado criterio, ir agregando puntos en
funcién del distanciamiento entre ellos, hasta completar la segmentacion de cada
arbol (Ayrey et al., 2017).

Validacién de la ssgmentacion de copas

Una vez finalizada la delineacidon de las copas, es necesario evaluar su precision.
Para ello se pueden utilizar diversos métodos: el mas comun tiene en cuenta los
pies correctamente evaluados (TP, True Positive), los pies omitidos (FN, False
Negative) y los errores de comision (FP, False Positives) que se corresponden con
pies segmentados que no existen en la realidad (Sokolova et al., 2006, ver Capitulo
6) (Figura 11.5).
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o semillas
4 &boles dereferencia
[[] &rboles segmentados

Ejemplo de error
por omision
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por comision o 1 2m
[ o]

Figura 11.5. Ejemplo de error por omision, que marcara el nimero de pies omitidos o falsos
negativos dentro de la parcela, y ejemplo de error por comision, que dara lugar a contar pies que
realmente no existen en larealidad de campo, conocidos como |os fal sos positivos.

A partir de estos recuentos, se calculan la precision (P), el indice de deteccion (R, recall)
y el F-score, segun las ecuaciones:

P=TP /(TP + FP) [1]
R=TP/(TP+FN) [2]
Fscore= (2 x (P xR))/(P+R) [3]

Extraccion de métricas LiDAR y multiespectrales de cada pie

Dependiendo de la extension de la zona de estudio, la extraccion de métricas puede
resultar un reto computacional. En ocasiones, se puede superar facilmente el millén
de individuos para una superficie no mayor de 1.000 ha. Los sistemas de informacion
geografica se ven limitados por los grandes recursos de memoria que necesitan para
almacenar la localizacion individual de cada arbol. Recordemos que en cada poligono
que delimita cada copa quedan registradas las coordenadas de todos los vértices que o
conforman. Si se multiplica por el nimero total de copas, se puede hacer una idea de la
dificultad que conlleva.

En este punto, es mas adecuado aprovechar la potencia de las bases de datos geograficas
cuyo acceso se puede dar a través de librerias de R. Asi, al realizar busquedas geograficas
de las copas a través lotes de tamafio ajustado a la capacidad de la maquina con la que se
esté trabajando, se puede reducir la muestra para la extraccion de métricas y agilizar el
proceso, reduciendo tiempos de dias a horas.
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M odelizacion

Lamodelizacion que sellevaa cabo en este caso no tiene diferencia metodol dgica con la
realizada en el Capitulo 12.

5. Aplicacion de las metodologias par a la segmentacion
5.1. A escaladerodal

Laimportancia dela normalizacion de las capas

Los algoritmos de segmentacién estan programados para utilizar imagenes multibanda
con informacion espectral, en la que los niveles digitales de los pixeles varian entre
rangos coherentes en todas las bandas. Si se trata de imégenes en 8 hits, variaran entre 0
y 255. Si la imagen esta corregida atmosféricamente, variaran entre 0 y 1. Sin embargo,
cuando se crea una imagen multicapa con intencion de segmentar, es necesario realizar
una normalizacion previa de las capas. Asi, por ejemplo, si estamos empleando una banda
de altura dominante, con un rango de valores entre 0 y 30 m, junto con una banda de
un indice espectral que varia entre -1 y 1, al normalizar, se igualan los rangos de los
histogramas de ambas, uniformando los pesos que recibiran al ejecutarse el algoritmo. La
forma de normalizar mas empleada es la siguiente ecuacion:

Valor del pixel — Valor minimo de la banda [4]
Valor maximo de la banda — Valor minimo de la banda

Seleccion delamejor rodalizacion

La variedad de algoritmos de segmentacion y sus caracteristicas no permiten que, a
priori, se conozcan los mejores parametros a introducir para la computacion. Por eso, lo
mas razonable es establecer un sistema de modificaciones de los pardmetros de entrada
para obtener una variedad de soluciones para la zona de estudio, de entre las que se
evaluara la mejor rodalizacion.

Por las mismas singularidades que definen los rodales forestales, a la hora de evaluar
las segmentaciones, las que puntiian con un criterio de uniformidad interna alto se
encuentran fragmentadas en multitud de unidades de pequefio tamafio y con una
puntuacion baja en el criterio de heterogeneidad respecto de las regiones vecinas. En
el polo opuesto, las segmentaciones con un criterio de homogeneidad interno bajo,
estan compuestas por escasos rodales de gran tamafio y muy diferentes respecto de
los vecinos (Figura 11.6).

Por tanto, generalmente, es necesario establecer, generalmente, un principio de equilibrio
entre homogeneidad interna y heterogeneidad externa en la selecciéon de la mejor
rodalizacion, y en el que el gestor pueda participar, ademas, en la decision con criterios
relacionados con el tamafo medio de los segmentos (rodales) generados (Figura 11.7).
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Figura 11.6. Dos ejemplos de segmentacion. La imagen de la izquierda muestra rodales
resultantes de tamafio pequefio, muy uniformes internamente, pero también muy parecidos entre
si. La imagen de la derecha muestra rodales resultantes de gran tamafo, muy diferentes unos de

otros, pero con baja coherencia interna.

15 4

Score

* Global Score

4 Varianza

+ Morans's Index

-0,5 Minimum Global Score

T T T T T T
5 10 15 20 25 30

Scale parameters

Figura 11.7. Ejemplo de comportamiento de la varianza entre rodales, representada por la
variable (Variance) y la homogeneidad entre rodales, representada por el Indice de Moran
(Moran’s Index) con respecto alavariacion del parametro de escala. El estadistico de puntuacién
globa de ambas métricas (Global Score) corresponde a la suma de ambos pardmetros y valora el
comportamiento general de cada segmentacion.

5.2. Arbol individual

La gran diferencia metodoldgica en la rodalizacién de masas forestales empleando
la técnica de arbol individual es la necesidad de un paso intermedio que condense la
informacion para aumentar la escala de trabajo (Figura 11.8).
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Figura 11.8. Ejemplo de una rodalizacion donde cada rodal recibe un valor de severidad de
dafo. Se ha realizado a partir de una segmentacion basada en la simplificacion de la informacion
individual del nivel de defoliacion de cada arbol extraida a partir del vuelo LiDAR y resumida
mediante los valores del indice Gini y la moda.

Resumir variables de &rbol individual en un pixel

En e caso de segmentacion de érboles individuales, es necesario determinar con
precision las variables de arbol mas relevantes (ej., si la situacion sanitaria del arbolado
es inadecuada, se puede usar la defoliacion o el contenido de pigmentos); aunque, muchas
veces, para hacer un manejo operativo de la masa, también se aplique una simplificacion
anivel derodal, sintetizandolo en un escalado (scaling-up) del sistema.

En estos casos, es hecesario generar un grid aleatorio en el que se vuelquen los valores
gue resuman la informacion obtenida a nivel de rodal. Esas variables descriptivas del
rodal que simplifican la informacion individual deberan seleccionarse dependiendo
de la finalidad de la gestion, del mismo modo que se describio en el apartado previo
del presente capitulo. En cualquier caso, se debe tener en cuenta, no solo los valores
medios de los pies incluidos en el pixel, sino también la dispersion y distribucion de los
mismos. Una variable muy util en la estimacion de la equidad en la distribucion de los
datos es €l indice Gini, aunque también podria emplearse una medida de calculo més
simple, como es la desviacion estéandar de la variable en los érboles del interior de cada
pixel del grid generado.
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6. Retos cientificos tecnolégicos

La segmentacion de rodales y de arboles individuales es una aplicacion de la teledeteccion
fundamental en la selvicultura basada en datos, ya que implica identificar y delinear los
limites de unidades de gestion forestal a partir de datos de teledeteccion como LiDAR,
imagenes espaciales 0 aéreas.

Si bien esta tecnologia ofrece numerosas ventajas, tal y como hemos visto en este capitulo,
también enfrenta varios desafios, entre los cuales caben destacar:

 Estructuras forestales complejas, con copas superpuestas, capas de vegetacion y
formas de érboles variables.

* Mezcla de especies y de clases de edad, cada una con caracteristicas distintas.

* Variabilidad de la calidad de los datos (por ejemplo, LiDAR, imagenes) entre
diferentes segmentos o conjuntos de datos, lo que afecta a la precision de los
algoritmos de segmentacion.

e Sombra y oclusion causadas por el dosel y la vegetacion circundante, que pueden
oscurecer partes de los arboles, lo que dificulta su delineacion.

¢ Interferencia del sotobosque y de la vegetacion herbacea (suelo), que pueden
modificar la firma espectral de los segmentos.

* Escalamiento y eficiencia para poder procesar areas forestales a gran escala con
datos de alta (adecuada) resolucion, lo que requiere algoritmos eficientes capaces
de manejar grandes conjuntos de datos.

¢ Deteccion de cambios en entornos forestales dinamicos, donde los rodales/arboles
crecen (“desacoplado” tempora de los datos) o pueden verse afectados por
perturbaciones, como incendios forestales o tratamientos selvicolas.

» Generalizacion a diferentes tipos de bosques o localizaciones, que pueden
poseer caracteristicas Unicas (ej., espectrales). La obtencion de algoritmos
generalizados que puedan funcionar bien en diversos entornos forestales sigue
siendo un desafio.

¢ Etiquetado de datos y datos reales sobre el terreno para las fases de entrenamiento
y validacion (ej., precio de adquisicion, fiabilidad de los datos, georreferenciacion,
etc.). El etiquetado dearbol esindividual esen masas densas puede ser especialmente
laborioso.

En los ultimos afios, se han ofrecido diferentes soluciones para abordar estos desafios
mediante el desarrollo y la mejora de algoritmos de segmentacion, la integracion de
técnicas de aprendizaje automatico y el uso de tecnologias innovadoras de deteccion
remota. A pesar de los desafios, la segmentacion forestal representa una herramienta
fundamental para numerosas aplicaciones en selvicultura basada en datos digitales.
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Ejemplo 1.
Aplicacién dela segmentacion a la rodalizacion

L a segmentacion como medio para obtener una rodalizacion dasocrética uniforme de la
estructura forestal es una técnica especialmente interesante cuando se combinan datos
dasocraticos obtenidos a partir de la modelizacion LiDAR, que se vio en el capitulo 10
del presente libro, junto con informacion espectral (por ejemplo, un indice NDVI de

una imagen Landsat podria aportar informacion del estado fisiologico del arbolado) o
mapas de orientaciones para que |os rodal es resultantes sigan las reglas de |a rodalizacion
tradicional basada en lineas permanentes del terreno.

Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos.
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Aplicaciones del escaneado laser terrestre
en ciencias forestales

Antonio J. ARIZA SALAMANCA
Juan Alberto MOLINA VALERO

Resumen

La aplicacion del laser escaner o LiDAR terrestre en selvicultura 'y ecologia forestal es cada vez
maés popular y efectivadebido al grado de detalle que estatecnol ogia puede proporcionar. De hecho,
ya existen numerosos estudios sobre su uso para proporcionar estimaciones precisas en € ambito
forestal. La mayor parte de los esfuerzos se han dirigido a su utilizacion en inventarios forestales
anivel de parcela para la obtencion de parametros basicos, como los didmetros y las aturas de
las plantas. Sin embargo, su versatilidad y precision han propiciado la innovacion en e campo,
llevando a desarrollo de algoritmos que permiten caracterizaciones més complejas e inventarios
de mayor detalle. Estas estimaciones se consiguen a partir de cdlculos métricos obtenidos del
modelado de cortes o secciones de lanube de puntos registrada por el |aser escaner. No obstante, €l
reto sigue siendo la extraccion de estos pardmetros de forma correcta a partir de los datos en bruto
de TLS. Enlos tltimos afios se han desarrollado metodol ogias que pretenden automatizar |as fases
de adquisicion y procesado de datos TLS. El presente capitulo constituye una guia tedrico-practica
paralaextraccion de parametros de interés forestal a partir de nubes de puntos de LiDAR terrestre,
con aplicacion en la selviculturay en la ecologia forestal. La primera parte del capitulo se centra
en los fundamentos del escaneado laser terrestre. Seguidamente se describen las aplicaciones en
selviculturay ecologiaforestal. El capitulo termina con un desarrollo de la cadena de procesos que
tiene lugar para transformar la nube de puntos en el producto final. Se acompafia este capitulo de un
tutorial en R del paguete FORTLS para la extraccion de parametros forestales a partir de una nube
de puntos de LiDAR terrestre.

Palabras clave: laser escaner terrestre, segmentacion, ajuste geomeétrico, voxelizacion, FORTLS.
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1. Introduccién

El escaneado | aser terrestre 0 LiDAR terrestre (TLS, en adelante; acronimo de Terrestrial
Laser Scanning) esun dispositivo de precision muy el evada, capaz detrabajar endiferentes
entornosy condicionesatmosféricas. Estaversatilidad estapermitiendo su uso enmultiples
aplicaciones en diversos campos de la cienciay latecnologia; desde laingenieriacivil y
laconservacion del patrimonio cultural, hastalaindustriadel entretenimiento; destacando
su gran potencial en el ambito forestal debido ala medicion rapiday no destructiva que
hace de los ecosistemas forestales (Liang et al., 2016). El propésito de los TLS es crear
una nube de puntos (representacion discreta) muy proxima a las superficies continuas
de los objetos medidos. Para ello, €l TLS se basa en e mismo principio que el LiDAR
aerotransportado (Capitulo 10), con la diferencia de que el barrido se realiza desde un
equipo ubicado en la superficie.

1.1. Principios del |aser escaner

Los TLS emiten una sefial Optica sobre un determinado objeto (sensores activos) y
detectan su reflexion con el fin de medir angulos, distancias ¢ intensidad de los puntos
iluminados. En funcion de la manera en la que €l escaner recibe y/o andiza la sefia
reflejada, se pueden distinguir entre dos tipos:

» Escaneres |aser de cambio de fase.
» Escaneres|éser de tiempo de vuelo.

Los TLS utilizados en ingenieria se basan en el principio de tiempo de vuelo. Estos
dispositivos miden un intervalo de tiempo entre dos sucesos. Dado que las ondas de luz
viajan a una velocidad finita y constante a través de un medio, puede medirse el tiempo
durante el cual laluz vigja del dispositivo aun objeto y regresaal mismo. Ladistanciaa
dicha superficie puede calcularse mediante la siguiente formula (Ecuacion 1):

Distancia= ((tiempo de recorrido) x (velocidad de laluz)) / 2 [1]

En general, hay dos modalidades de detectores LiDAR basados en el principio de tiempo
de vuelo: escaneres discretos y escaneres de forma de onda completa (Figura 12.1). Los
escaneres discretos registran retornos individual es representando |os picos en la curvade
laformade onda. Este sistema puede registrar de uno (Figura12.1 (sup.)) acinco (Figura
12.1 (centro)) retornos de cada pul so l&ser. Una coleccion de puntos deretorno de LiDAR
discretos se conoce como una nube de puntos LiDAR. Los retornos se registran cuando la
intensidad sobrepasa un umbral predefinido del sistema.

Los escaneres de forma de onda completa registran la distribucion de la luz retornada
(Figura 12.1 (inf.)). Esta modalidad puede que contengan mas informacién que los
procedentes de sensores LiDAR discretos, pero € procesamiento de datos es complejoy
requieren algoritmos para filtrar los datos y extraer la informacion util.
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Los dos ultimos tipos de sensores (Figuras 12.1 (centro) y 12.1 (inf.)) proporcionan
informacién de multiples profundidades cuando el punto laser no es interceptado
totalmente por el primer objeto encontrado, sino parcia mente por varios objetos.

S I
Un sdlo retorno

Mdiltiples retornos

Forma de onda completa

Figura 12.1. Modalidades de detectores LiDAR seglin €l nimero de sefiales de retorno cal culadas
para cada direccion y las capacidades de deteccion del sensor: captura de un solo retorno (sup.)
(primer objeto que refleja una parte del pulso laser); captura de multiples retornos (centro); y
captura laforma de onda completa de la sefial de retorno (inf.) (basado en Dassot et al. (2011)).

1.2. Funcionalidad y principios de medicion

El TLS barre todo su campo visual (Field of View; FoV) variando la direccion del rayo
|aser paramedir multiples puntos desde el mismo punto de vistadel escaner; bien rotando
el propio dispositivo o bien utilizando una unidad de desviacion. Generalmente, se
emplean tres métodos para desviar el haz hacia una direccion especifica:

* Prisma Optico reflectante.
* Circulo de fibra optica.
* Espejo oscilante.

Este tltimo método es el mas utilizado, puesto que los espejos son més ligeros y pueden
girar rgpidamente y con una gran precision. El escaner horizontal se denomina frame
scan y puede tener un FoV desde 40° hasta 360°. El escaner vertical es el line scan y
puede lograr un FoV desde 40° hasta 320° (Figura 12.2 (izq.)). Por cada sefial reflejada, se
obtienen dos angulos correspondientes (o y 0), la distancia p y la intensidad. Mediantelos
angulos se puede definir la posicion de cada uno de los puntos de la escena en un sistema
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de coordenadas polares, que internamente es transformado a un sistema cartesiano
(Figura12.2 (dcha.)). Con todo, el TLS crea una nube de puntos doénde cada punto queda
determinado por su posicion (X, Y, Z).

 Espejo

360°

Figura 12.2. Funcionalidad (izq.) y principio de medicién (dcha.) del laser escaner terrestre
(basado en Salehi y Wang (2017) y Xu et al. (2018)).

Los dispositivos TLS no sblo capturan informacion espacial, sino que también pueden
adquirir de manera directa la intensidad de la sefial devuelta 'y, de manera indirecta (a
travésde unacamaraintegrada o externa), larepresentacion del espacio de color (RGB) de
cada punto. Ademas, algunos equipos integran otros dispositivos auxiliares que permiten
obtener imagenes térmicas 0 imagenes esféricas en alta resolucion.

1.3. Escaneado laser estaticoy dindmico

El escaneado |aser terrestre se puede dividir en dos categorias: escaneado laser estético y
escaneado l&ser dinamico (Figura 12.3). El caso mas comun es que el equipo se estacione
en un punto fijo (escaneado laser estatico), generalmente sobre un tripode. Lo tnico que se
precisaesel propio escaner y un instrumento de referenciaque permita obtener coordenadas
absolutas, generalmente un GPS diferencia (aunque se puede prescindir de éste 'y trabajar
en coordenadas relativas). En los casi 60 afios de historia del escaneado laser terrestre, los
sistemas utilizados con mayor frecuencia han sido los escaneres |aser terrestres estéticos o
de posicion fija, dada la creciente exactitud y precision de la tecnologia.

Cuando el proceso de toma de datos se realiza sobre una plataforma movil, se llama
escaneado laser dinamico (SLAM, en adelante; Smultaneous Location and Mapping).
Estos sistemas requieren la integracion en el dispositivo de otros componentes
adicionales, tales como una unidad de medicién inercial (INS) o un sistema de
posicionamiento global (GPS), lo que hace que el sistema sea méas complejo. Los datos
capturados con un escaner en movimiento son menos precisos que los capturados
con el equipo estacionado en un punto fijo, debido a la propagacion de errores de
posicionamiento dentro de la nube de puntos. Sin embargo, este enfoque ofrece ciertas,

333



Capitulo 12

ventajas como lavel ocidad de capturade datos, lafacilidad de uso, €l ahorro de costosy
lamovilidad de su tecnologia. Segun el refran “no dejes que la perfeccion sea enemiga
de lo bueno”, un escaneo movil de alta velocidad y menor resolucion puede ser més
que suficiente para determinados proyectos (https://www.faro.com/es-MX/Resource-
Library/Article/Motionless-vs-Mobile-Scanning). Un escaneo movil basado en SLAM
puede capturar un gran espacio de volumen sin necesidad de triangulaciéon GPS o un
posterior co-registro de los datos (ver seccion 1.3).

Hasta ahora, estas dos categorias (estético y dinamico) han recorrido caminos separados.
Actualmente, los avances en los algoritmos de software basados en SLAM vy las
velocidades de procesamiento de datos estdn ayudando a unificar ambos enfoques.

Figura 12.3. Diferencias en el proceso de toma de datos entre escaneado laser estético (izq.) y
dinamico (dcha.).

1.4. Aspectos metodol 6gicos

En relacion con la calidad de la medida del TLS, cada nube de puntos contiene un
considerable nimero de puntos que presentan errores groseros. Las fuentes de error
en €l escaneado léser se dividen en cuatro categorias: i) errores instrumentales, ii)
errores relacionados con el objeto, iii) errores relacionados con €l entorno y iv) errores
metodolégicos. En aplicaciones forestales, los errores més frecuentes se deben a las
condiciones ambientales (por €l entorno) y a planteamiento metodol 6gico.

Con respecto alas condiciones ambiental es, podemos destacar |0s siguientes factores:

e Temperatura. Los escaneres |aser solo funcionan adecuadamente cuando se utilizan
dentro de un cierto rango de temperatura. Se debe tener en cuenta que latemperatura
en el interior del escaner puede ser bastante mas alta que la exterior, debido a calor
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interno o al calor resultante de la radiacion externa (radiacion solar). Este hecho
puede provocar dilataciones puntuales del dispositivo, distorsionando lentamente
los datos tomados por e escéaner; incluso podria limitar € funcionamiento del
dispositivo.

* Humedad ambiental. En situaciones de elevada humedad (p.g., niebla), pueden
formarse gotas de agua por condensacion sobre el escaner, afectando gravemente
al correcto funcionamiento del dispositivo.

* Viento. Aunque la mayoria de los escaneres l&ser son muy rapidos, como cada
parte de la nube de puntos se toma en un tiempo diferente, cualquier movimiento
del escaner o del objeto escaneado distorsiona los datos tomados. Este efecto
es especialmente importante cuando planteamos un disefio de posicionamientos
multiples (ver més adelante).

Los errores metodologicos se deben al método topografico elegido o a la experiencia de los
usuarioscon estatecnol ogia. Por ggempl o, alahoradeestabl ecer laresolucién, unaresolucién
més alta que la precisién por punto del escaner genera mayor ruido y un incremento en €l
tiempo de procesado. Otro error frecuente se produce a la hora de posicionar € escaner.
Si la distancia entre € escaner y el objeto se encuentra proxima al acance maximo del
dispositivo, los escaneos contendran mediciones menos precisasy un posible ruido.

Las compafiias que fabrican estos dispositivos publican las precisiones de sus
equipos. En las especificaciones del fabricante se proporciona el rango de distancias
del dispositivo; aunque, usualmente, los valores de precision y exactitud se indican
sblo para una determinada distancia. Como a mayor distancia se produce una mayor
dispersion del rayo y, por tanto, una menor intensidad de los retornos, es importante
determinar hasta qué distancia se pueden asumir los valores de precision y exactitud
dados en las especificaciones del dispositivo (Ramos et al., 2015). Estas restricciones,
junto con las limitaciones por visibilidad, obligan en muchos casos a plantear escaneos
parciales desde varios puntos y un posterior co-registro de ellos en un mismo sistema
de coordenadas. Este enfoque se utiliza principalmente con dispositivos estaticos.
Dependiendo del método de registro sel eccionado, también se pueden producir errores.
Los posibles errores generados durante la fase de registro también se encuentran en la
categoria de errores metodol dgicos.

En los levantamientos con posicionamientos mltiples, e mismo espacio de volumen
se escanea desde diferentes posiciones, produciéndose un solape entre las nubes de
puntos capturadas desde cada posicionamiento. Por tanto, se deberan referenciar estos
posicionamientos entre si para obtener las nubes de puntos bajo el mismo sistema de
referencia. Existen diferentes formas de llevar a cabo €l registro. Las técnicas de registro
se pueden clasificar en dos categorias: directas o indirectas. En el registro indirecto no
se conocen las coordenadas del punto de posicionamiento. El registro mediante técnicas
indirectas se puede realizar de tres formas distintas (Figura 12.4), y todas ellas deben
tenerse en cuenta a la hora de planificar el trabajo.
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Requiere caracteristicas

. especificas del escaner.
Posicién y orientacién

se calculan directamente
i

S v
: ot

Figura 12.4. Técnicas de registro de nubes de puntos procedentes de TL S.

Excepto en el registro “nubeanube’, donde el registro seproduce graciasal solape existente
entre las nubes de puntos, € resto de las técnicas indirectas requieren del establecimiento
de puntos de control. En cada posicionamiento se debe asegurar que se pueden medir varios
puntos de control (dianas) que permitan relacionar |os diferentes escaneos. Las dianas son
identificadas en el interior de la nube de puntos por su forma y alta reflectividad (Figura
12.5). Estas dianas se sitlian en lugares visibles desde varios estacionamientos, es decir, en
las zonas de solape, debiendo permanecer fijas durante todo el trabajo.

Figura 12.5. Posicionamiento de las dianas dentro del area de accion del 1aser escaner (izg.) y
visualizacion en la nube de puntos LiDAR (dcha.).

Otro aspecto que se debe considerar cuando se trabagja con dianas es la ubicacion de
éstas sobre € terreno. Las dianas deben estar distribuidas lo més ampliamente posible,
no solo en las direcciones de los ges X e Y, sino también en la direccion del ge Z.
Algunas configuraciones de las dianas no producen una solucion unica cuando se realiza
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el registro. Por ejemplo, si todas |as dianas se encuentran alineadas, tenemos un grado de
libertad: larotacion entorno aesalinea. Algunos autores (Albaet al., 2008; Wilkeset al .,
2017) indican que, dependiendo de la técnica de registro empleada, debe haber, a menos,
cuatro dianas bien distribuidos en la zona de solape (Figura 12.5).

Para €l registro directo, la nube de puntos debe estar georreferenciada. Eso se puede
realizar de dosformas. En laprimerade€ellas, laposicion y laorientacion del escaner se
calculan directamente, 1o que requiere que el dispositivo cuente con algunas funciones
de estacion total. En la segunda opcidn, se fijan una serie de puntos de control (minimo
tres) dentro del espacio detrabajo. Las coordenadas de |os puntos de control se capturan
con un dispositivo GPS portétil. A continuacion, en gabinete, se aplica una matriz de
transformacién paratransformar la nube de puntos de un sistemade coordenadas|ocales
a geograficas a partir de las coordenadas de estos puntos de control. El registro directo
no requiere que las nubes de puntos se solapen y es, normalmente, mas rapido que el
indirecto. Sin embargo, se consiguen mejores precisiones con la georreferenciacion
indirecta que con la directa.

2. Aplicaciones del |aser escaner terrestre en cienciasforestales

Lacorrectagestion de los sistemas forestal es requiere de un amplio y pleno conocimiento
de su realidad. El TLS posee la capacidad de registrar en detalle la estructura vertical y
horizontal de una parcelade bosgue. Esta posibilidad ha provocado un enorme interés por
laimplementacidn del TLS en la obtencidn de variables forestales. Lamayor parte de los
esfuerzos se han dirigido a su utilizacién en inventarios forestales a nivel de parcela, de
los que se obtienen parametros basicos como los didmetros normalesy las aturas (Liang
et al., 2016). Sin embargo, su versatilidad y precisién han propiciado la innovacion
en el campo, llevando a desarrollo de algoritmos que permiten caracterizaciones més
complgjas e inventarios de mayor detalle (Calders et al., 2020). A continuacion, se
muestran las principales aplicaciones del TLS en selviculturay ecologiaforestal.

EnlaTabla12.1 semuestran solo algunasdelas principal es aplicaciones. Sinembargo, €l
conjunto de variablesindicado anteriormente permite su aplicacion en multiples ambitos
de la selviculturay la ecologia forestal. Los primeros estudios de aplicacion del TLS
en el ambito forestal se centraron en la caracterizacion de parametros dendrométricos
estandar (diametro de los arboles y alturatotal). Su objetivo era demostrar €l potencial
de estatecnologia para realizar mediciones més répidasy precisas, en comparacion con
los inventarios de campo tradicionales mediante Utiles clasicos como la forcipulay €l
hipsémetro (Dassot et al., 2011). Estos estudios pioneros demostraron €l potencial del
TLS en inventariacion forestal. Posteriores casos de estudio evaluaron su capacidad
para determinar volUmenes de arboles en pie y la deteccion automatica de fustes. Los
resultados de estos trabajos abrieron la puerta a otras investigaciones relacionadas;
por ejemplo, la determinacion y el calculo de la biomasa forestal a partir de datos
procedentesde TLS.
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Tabla 12.1. Aplicaciones del TLS en selviculturay ecologiaforestal.

Aplicacion Variables Ejemplos
Moska y Zheng, 2011;
Inventariacion Densidad de érboles, didmetro del fuste, altura Liang et al., 2016, 2018;
forestal total, area basimétricay volumen maderable Krok et a., 2020; Molina-
Valero et a., 2022
Tecnologiae Volumen, diametros alo largo del fuste, curvatura, | Pyorald et a., 2019; Alvites
industriade la sinuosidad, inclinacién, coordenadas del centro de | et a., 2021; Nguyen et al.,
madera laseccion y deteccion de nudos 2021

Caracterizacion

indices de complejidad estructural, indice de &rea

Zheng et al., 2012; Zheng

delacubierta foliar, fraccion de cabida cubierta, atenuacion de | y Moskal, 2012; Nunes et
forestal laluzy orientaciéon foliar a., 2022

Desarrollo de Modelos digitales de elevacion, pendientesy Crespo-Peremarch et al .,
modelos digitales | vegetacion 2020; Klapaet a., 2022

3. Procesado de los datos

L as nubes de puntos son datos no estructurados y, por tanto, deben ser tratados para poder
extraer informacion. Por ello, se han desarrollado numerosas técnicas y agoritmos capaces
de estimar parametros forestales a partir de datos procedentes de TLS. Algunas compafiias
han incorporado estos flujos de trabajo en softwares especializados (Tabla 12.2).

Tabla 12.2. Ejemplos de software para la extraccién de pardmetros forestales a partir de nubes de

puntosde TLS.
Software

Computree

Aplicaciones

Preprocesado de las nubes de puntos, desarrollo

de modelos digitales, extraccion de parametros
dendrométricos estandar, estimacion de parametros de
dosel y volumen de madera

Enlace

https://computree.onf.fr

Estimacion de pardmetros de dosel, como fraccion de
AMAPVox cabida cubierta, interceptacion de laluz, densidad de &rea | https.//amapvox.org
foliar, entre otros

Preprocesado de las nubes de puntos, extraccion de
parametros dendrométricos estandar, estimacion de
LiDAR360 | densidad de &rbolesy desarrollo de algoritmos de

regresion con datos externos para el calculo de biomasa,
rendimientos, entre otros

https://www.
greenvalleyintl.com

dendrométricos estandar y estimacion de volumen de
madera

3DEin Preprocesado de las nubes de puntos, extraccion de https://github.
paradmetros dendrométricos estandar com/3DFin/3DFin
Preprocesado de |las nubes de puntos, generacion
de modelos digitales, extraccion de parametros

3D FOREST https://www.3dforest.eu
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EnlaTabla12.2 seincluyen solo algunos jemplos. En concreto, se han incluido softwares
que permiten realizar flujos completos de procesado; es decir, extraccion de parametros
forestales desde la nube de puntos LiDAR. Sin embargo, existen otro tipo de softwares
que ejecutan etapas iniciales o intermedias del flujo de procesado (ver mas adelante),
como el registro, georreferenciacion, filtrado, etc. Entre los mas utilizados se encuentran
CloudCompare (https://www.cloudcompare.org/), FUSION (https://forsys.sefs.uw.edu/
fusion/fusion_overview.html) o ArcGIS Pro (https://pro.arcgis.com). Otro factor importante
alahorade seleccionar una de estas herramientas es el tipo de acceso (libre/bajo licencia).
En este sentido, cabe destacar |os softwares Computree, AMAPVox y 3D FOREST entrelos
més usados de libre acceso. Por € contrario, LIDAR360 o ArcGIS Pro, apesar de ser muy
intuitivosy contar con multiples funcionalidades, requieren el pago de licencia.

Sin embargo, el procesamiento de una nube de puntos mediante software es, en la mayoria
de los casos, manual. Dado que un proyecto puede generar multiples nubes de puntosy que
los conjuntos de datos de un laser escaner comprenden miles de puntos, se necesitan métodos
sofisticados para el procesamiento automatico. Por este motivo, numerosos algoritmos capaces
de extragr parametros forestales a partir de datos procedentes de TLS se han traducido a
lenguajes de programacion como R o Python. Trabajar en un entorno de programacién permite
la automatizacion de determinados pasos del flujo de procesado e iterar sobre multiples nubes
de puntos de forma simultanea. En consecuencia, se ha producido un notable incremento de
paquetes y librerias de estos lengugjes de programacion parala visualizacion 'y e procesado
dedatosde TLS. EnAriza-Salamancay Moalina-Vaero (2022) se describen algunos de éllos.

3.1. Métodos de estimacion

En este subapartado se presentan varios métodos de reconstruccion de datos TLS que
permiten extraer las métricas de arbol y las caracteristicas del dosel a partir de la nube
de puntos LiDAR (Figura 12.6), asi como las herramientas que pueden utilizarse para
desarrollarlos. Los métodos de estimacién se pueden agrupar en cinco categorias:

» Modelos empiricos

» Modelado sobre cortes 0 secciones
 Ajuste geométrico

» Voxelizacion

» Andlisisdetextura

Excepto en € caso delos modelos empiricos, € resto de los métodos permite la extraccidn de
métricas directamente desde la nube de puntos, sin necesidad de tomar informacion adicional
en campo. La eleccion de un método u otro dependeré de las necesidades del usuario final.
En laTabla 12.3 se muestran algunos gjemplos de aplicacidn y las métricas asociadas a cada
método. Ademas de los gemplos de software indicados anteriormente (Tabla 12.2), se
mencionan otras herramientas para programacion como los paquetes FORTLS, TreelL S,
rITLSoITSMeparaR y lalibreriapcl para Python.
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Andlisis de textura

Alturatotal

LT
[ ]
-

Ajuste geométrico

Didmetroa 1,30 m

Modelado de cortes o secciones

o N
@ Voxelizacion

Figura 12.6. Reconstruccion de arbol y medicion: diferentes métodos para extraer métricas de
arbol y caracteristicas del dosel a partir de la nube de puntos LiDAR.

Tabla 12.3. Métodos de reconstruccién y medicion para extraer métricas de arbol y caracteristicas
del dosel apartir dela nube de puntos LiIDAR y herramientas de aplicacion. FORTLS: https://
molina-valero.github.io/FORTLS/; TreeL S: de Conto et al. (2017); PCL: https://pointclouds.org/;
ITSMe: Terryn et al. (2023); rTLS: (Guzmén et al., 2021).

Método de

; . Herramientas Métricas
estimacién
Moqe! 0s FORTLS: LiDAR360 Dlametro qe| fuste_, al'tu_ratotal, volumen de madera,
empiricos densidad, area basimétrica
Modelado TreeL S L|I?AR360; y )
Computree; Diametro del fuste, alturatotal, par&metros de copa
de corteso ! P )
SECCiONeS CloudCompare; 3D (volumen, &rea, profundidad, etc.)
FOREST
Ajuste Computree; PCL: Diametro en diferentes secciones (perfiles de fuste y

ramas), volumen de maderay ramas, densidad, area

geometrico ITSMe basimétrica, alturatotal, morfologiadel fuste

Distribucién 3D del materia vegetal, topologia del

Voxelizacion ,itlz/ln,f;t\;i ITLS arbol, indice de &reafoliar, procesos de interceptacion y

’ transmitanciadel dosel, complejidad estructural
Andlisisde Computree Reconocimiento de especies, deteccion de defectos
textura externos en lamadera

340



Escaneado |aser terrestre en ciencias forestales

3.2. Flujodetrabajo

El procesado de los datos hace referencia a la cadena de procesos que tienen lugar para
transformar la nube de puntos en el producto final (Lerma et al., 2008). En funcién delos
resultados esperados, esta cadena de procesado serd mas o menos compleja. El flujo de
procesado se puede agrupar en cuatro etapas:

1. Etapa de preprocesado o preparacion de los datos.
2.Procesado de la nube de puntos.

3.Extraccion de métricas de arbol individual.

4, Extraccion de parametros estructurales a nivel de parcela.

A su vez, cada una de estas etapas esta compuesta por una serie de algoritmos que,
aplicados de forma secuencial, contribuyen a la consecucion de los resultados finales.
Qué método se elija dependera de las especificaciones del proyecto.

Preprocesado o preparacion delos datos

En esta etapa se incluyen tres procesos comunes en proyectos con TLS: i) la conversion
del formato, ii) el registro de mltiples posicionamientosy iii) la georreferenciacion. Los
dos Ultimos procesos son opcionales en funcién de los requerimientos del proyecto.

Formato de los datos

Los diferentes tipos de escaner almacenan los datos en una amplia gama de formatos.
Para facilitar su procesado posterior, es recomendable que este formato de archivo sea
facilmente accesible y reconocible por una gran cantidad de softwares. Paralas nubes de
puntos 3D generadas por estas tecnologias se utiliza, por lo general, el formato .las o su
version comprimida .laz como archivo estandar para €l intercambio de datos LiDAR (ver
Capitulo 12). Estos formatos fueron creados por la American Society for Photogrammetry
and Remote Sensing. Cada archivo esta estructurado al menos en tres partes:

» Header. Contiene informacion de atributos sobre €l propio estudio del LiDAR:
fecha del vuelo, nimero de registros de puntos, etc.

* VLRs (acrénimo en inglés de Variable Length Records). Informacion opcional
como €l sistema de referencia de coordenadas, metadatos, etc.

 Data. Registro de los puntos tomados y sus atributos, como ubicacion (X, Y, z),
intensidad, nimero de retorno, etc.

Es necesario conocer los formatos de fichero méas comunes y la forma en la que almacena los
datos de un escaner laser. En funcion del formato de los datos, éstos pueden contener més
0 menos informacion. Un formato de texto no ordenado como .xyz solo puede contener las
tres coordenadas de un punto, mientras que otro formato de texto no ordenado como .xyzrgb
contiene las tres coordenadas del punto y los valores del espacio de color. Determinadas
compafiias tienen sus propios formatos de texto (ordenados y no ordenados).
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El formato de los datos es determinante para desarrollar ciertos flujos de procesado. Asi,
para estimar propiedades del dosel, como el indice de érea foliar o la interceptacion/
transmitancia de la radiacion, los datos deben contener informacion especifica, como las
trayectorias, lainformacion angular o las intensidades. Esta informacion se utiliza como
pardmetros de entrada en las ecuaciones desarrolladas para el calculo de las variables.
Como gemplo, el software AMAPVox (método de voxelizacion, ver Tablas 12.2 y 12.3)
estima la densidad de vegetacion (PAD, acrénimo de Plant Area Density) mediante la
aproximacion de Beer-Lambert (Vincent et al., 2017; Maeda et al., 2022):

PAD =7,/ G(6) [2]

Donde G(0) es funcion del angulo cenital de la direccion del haz laser, que es la direccion
de“disparo” del escaner.

Por tanto, estas estimaciones no podrian realizarse si el formato de los datos no
contuviera estainformacion. Entre los formatos de datos que contienen estainformacion,
encontramos. .rxp y .rsp (Riegl), .ptx y .ptg (Leica) o .xyb (FARO). Sin embargo, otros
métodos de procesado, como € agjuste geométrico o el modelado de cortes 0 secciones,
pueden g ecutarse con la informacién que contienen formatos como .las o .xyz. Por €llo,
el primer paso en la etapa de preprocesado es la conversion de la nube de puntos LiDAR
a formato mas conveniente para el método de procesado seleccionado.

Registro de multiples posicionamientos

En sistemas forestal es se trabaja con unidades espacial es rel ativamente grandes (parcel as,
rodales, etc.), por lo que un solo escaneo puede derivar en un muestreo limitado. Esta
restriccion y las limitaciones por visibilidad (oclusion; Figura 12.7 (sup.)), obligan, en
muchos casos, aplantear escaneos parcial es desde varios puntosy un posterior co-registro
de ellos en un mismo sistema de coordenadas (Figura 12.7 (inf.)).

Cuando se plantea este enfoque de localizacién de multiples escaneos, el siguiente paso
en la etapa de preprocesado es la unién precisa de estos multiples escaneos (registro).
En apartados anteriores se han descrito las diferentes técnicas de registro (ver apartado
1.4. Aspectos metodol 6gicos). A continuacion, se describen herramientas y métodos para
realizar €l registro mediante técnicas indirectas (Figura 12.4).

Las dianas se utilizan para identificar puntos comunes entre ambos posicionamientos.
Existe una amplia variedad de dianas artificiales. En muchas ocasiones estas dianas
son suministradas por las compafiias fabricantes de dispositivos y estan elaboradas con
materiales altamente reflectantes. Estas dianas son reconocidas de forma automatica en
determinados softwares de procesado. Ademas, estas compafiias también han desarrollado
sus propios softwares de registro de nubes de puntos procedentes de TLS, permitiendo
realizar el proceso de registro de forma automatica. Un ejemplo es el software Leica
Cyclone REGISTER 360 (https:/leica-geosystems.com/es-es/products/|aser-scanners/
software/leica-cyclone/leica-cyclone-register-360). Este tipo de softwares proporcionan
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flujos de trabajo de registro guiados, que ayudan a los nuevos usuarios y aceleran el
procesado de |os datos paralos usuarios experimentados. Las herramientasy losinformes
de calidad generados eliminan las conjeturas acerca de la calidad del registro y ponen
todalainformacion necesaria al alcance del usuario.

Sin embargo, existen otras alternativas de bajo coste. Se pueden utilizar dianasimpresas
en papel, que son altamente efectivas siempre que se situen en objetos cuya superficie
pueda ajustarse a una forma geométrica ideal y sean facilmente identificables en una
visualizacion de la nube de puntos. Por otro lado, €l software libre CloudCompare
incorpora el algoritmo ICP (acrénimo de Iterative Closest Point) que permite realizar
el alineado de las nubes de puntos mediante el calculo de la distancia existente entre
todos los puntos de la nube. El algoritmo estima la transformacién para alinear ambas
nubes de puntos de forma que se minimice el error. Cuando las nubes de puntos no se
encuentran bien orientadas y/o posicionadas, el empleo de esta técnica puede producir
un efecto “domind” que propaga los erroresy deriva en errores globales grandes. Para
posicionar correctamente el conjunto de datos, es necesario que el usuario marque,
al menos, tres pares de puntos comunes (dianas) en ambas nubes de puntos. Una vez
finalizado el calculo, el programa muestra una ventana con la matriz de transformacion,
el error y el solape tedrico.

Georreferenciacion

Parte de los dispositivos que se encuentran actualmente en el mercado capturan los datos
en un sistemade coordenadas|ocal. Este sistemade coordenadas puede transformarseaun
sistema de coordenadas geograficas a partir del establecimiento de puntos de control (ver
apartado 1.4. Aspectos metodologicos). Un punto de control se define como una ubicacion
geografica especifica registrada mediante el uso de un sistema de posicionamiento global
(GPS). Estos puntos de control se pueden tomar sobre los diferentes posicionamientos
del escaner o sobre ubicaciones especificas donde posteriormente se van a fijar objetos
perfectamente identificables durante la fase de escaneo.

Existe una amplia gama de softwares con paquetes especificos que permiten transformar
el conjunto de datos a un sistema de coordenadas geograficas. El software libre
CloudCompare incluye, entre sus funcionalidades, la herramienta Align (point pairs
picking). Esta técnica utiliza el archivo que contiene las coordenadas geograficas de
los puntos de control como referencia para alinear la nube puntos. La identificacion
y la seleccion de los puntos de control en la nube de puntos debe realizarse de forma
manual desde la interfaz grafica de CloudCompare. Esta técnica necesita, como minimo,
cuatro puntos de control para redlizar la georreferenciacion. El programa muestra €l
error cometido en cada uno de los puntos, ademas del error global; una vez finalizado el
proceso se muestra en pantallala matriz de transformacion.

La georreferenciacién es un paso opcional de la etapa de preprocesado y, por tanto,
depende de las especificaciones del proyecto.
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Figura 12.7. Limitaciones de visibilidad por obstaculos en el entorno del escaner (oclusion) (sup.)
y nube de puntos resultado del registro de multiples posicionamientos (inf.).

Procesado de la nube de puntos

Extraccion del area detrabajo

La extraccion del area de trabajo es una buena préctica, que, ademas, reducira el tamafio
de las nubes de puntos, ya que éstas suelen ser archivos muy pesados. En consecuencia,
se reduciran también los tiempos de computacion. Sin embargo, en muchos casos puede
ser recomendable dejar un buffer para que muchos de los algoritmos implementados
puedan detectar mejor los arboles cercanos al borde del area de trabgjo. Este paso puede
ser desempefiado en softwares libres, como CloudCompare y Computree, o en softwares
comerciales de los fabricantes de dispositivos, entre otras aplicaciones.
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Filtrado

Filtrar las nubes de puntos con objeto de eliminar “ruido” es otra operacién que puede
mejorar los resultados obtenidos. Hay varios algoritmos que pueden ser utilizados para
tal fin, empezando por algo tan sencillo como eliminar puntos repetidos. En cualquier
caso, todos ellos conllevaran una reduccién de la densidad de las nubes de puntos, 10
cual, por lo general, sera deseable desde el punto de vista computacional. Algunos de los
agoritmos mas rel evantes son |os siguientes:

« Submuestreo de la nube de puntos basado en la distancia. Esta operacion elegira
puntos de la nube original de forma que ninglin punto de la nube de salida esté
mas cerca de otro punto que una distancia especificada. Es una operacion muy
interesante cuando se trata de nubes de puntos registradas o de tecnologia SLAM,
pues puede servir para obtener una densidad de puntos méas homogénea en
el espacio. Al respecto, debe tenerse en cuenta que un mismo objeto puede no
mostrar unadensidad de puntos constante, como ocurre, por jemplo, en diferentes
caras del fuste de un arbol cuando éstas han sido escaneadas desde diferentes
estacionamientos. Si los dispositivos no se encontraban a la misma distancia, la
precision delanube de puntos (y, por ende, ladensidad) seradistintaenlasdistintas
caras. Después de aplicar este submuestreo, la cantidad de puntos que representan
un objeto seramés proporcional a tamafio del mismo, funcionando mejor muchos
de los algoritmos habitualmente utilizados. No obstante, esimportante determinar
unadistanciaminimaadecuada alaprecision de lanube de puntos. Esta operacion
puede realizarse en CloudCompare.

e Exclusion de puntos atipicos, definidos como aquellos que estan mas alejados de
Sus vecinos en comparacion con la media de su entorno préximo. Para ello, se
considera un nimero determinado de puntos vecinos mas cercanos a un punto
focal y se estima la distancia media de dichos puntos a este punto focal. El filtrado
consiste en eliminar aquellos puntos que estén aunadistanciasuperior aladistancia
media mas la desviacion estandar multiplicada por un valor determinado a definir
por el usuario. Este algoritmo se suele encontrar por sunombre eninglés Satistical
Outlier Removal (SOR) y esta disponible, por gjemplo, en CloudCompare, la
libreriapcl de C++ o0 €l paquete de R VoxR.

Clasificacion

La clasificacion de los puntos pertenecientes al suelo es uno de los pasos fundamentales en
el procesado de las nubes de puntos. Hay varios algoritmos desarrollados para ello, siendo
uno de los més utilizados el CSF (Cloth Smulation Filter; Zhang et al., 2016). Una de las
ventgjas de este algoritmo es que funciona con nubes de puntos pertenecientes adispositivos
LiDAR con un solo retorno, que son comunes en dispositivosLiDAR terrestres. Laideaque
hay incorporadaen el CSF esinvertir lanube de puntosoriginal y, acontinuacion, dejar caer
un “pafio” sobre la superficie invertida desde arriba. Analizando las interacciones entre los
nodos de la tela y los puntos LiDAR correspondientes, se puede determinar la forma final
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de la tela y utilizarla como base para clasificar los puntos originales como suelo o no suelo.
Este algoritmo esta incluido en muchas de las soluciones de software (CloudCompare,
FORTLS, etc.). El resultado es una clasificacion binaria que asigna a cada punto una clase,
0 bien punto de vegetacidn o bien punto de suelo (Figura 12.8).

Figura 12.8. Resultado del proceso de clasificacion, en verde se representan los puntos
clasificados como vegetacion y, en marrén, los puntos de suelo. Interfaz grafica de usuario del
software Computree.

Generaciéon de modelos digitales

Una vez clasificados los puntos pertenecientes al suelo, éstos se pueden utilizar para la
generacion demodel osdigitalesdel terreno (MDT), que esun paso fundamental paraotros
pasos del flujo de trabajo (Figura 12.9). Hay varios algoritmos que han sido desarrollados
para este proceso, destacando la interpolacién de la distancia inversa ponderada (IDW,
acréonimo en inglés de inver se distance weighting) o la generacion de unared irregular de
tridngulos (TIN, acrénimo en inglés de triangular irregular networks). EI método IDW
supone que los elementos cercanos entre si son mas parecidos que los que estan méas
algjados. Para predecir un valor para cualquier ubicacion sin medicion (interpolacion),
IDW usa los valores medidos que rodean a la ubicacion de prediccion, asignando
ponderaciones altas aaquellos més cercanosy viceversa. Estas ponderaciones disminuyen
como funcion de la distancia (de ahi e nombre de distancia inversa ponderada). El
método TIN construye una superficie continua mediante una malla triangular basada
en una triangulacién de Delaunay. Es importante elegir una adecuada resolucion para
generar el MDT, que en e caso de dispositivos LiDAR terrestres resulta ser de un valor
de 20 cm segun Liang et al. (2018). Estos algoritmos también estan incluidos en muchas
de las herramientas disponibles (CloudCompare, FORTLS, etc.).
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Figura 12.9. Modelo Digital del Terreno (MDT) generado a partir de la nube de puntos LiDAR.
Interfaz grafica de usuario del software Computree.

Segmentacion

Para extraer métricasanivel de &rbol individual, cadaindividuo debe ser tratado de forma
individual como un subconjunto independiente del conjunto de datos global. Se han
desarrollado diferentes algoritmos que permiten aislar conjuntos de datos de la nube de
puntos mediante clasificacion. La segmentacion de arboles individuales a partir de nubes
de puntos procedentes de entornos agroforestales es uno de los pasos del procesado que
mas tiempo consume, especia mente en parcel as con altacomplgjidad estructural (elevada
densidad deindividuos, multiples estratos, etc.). Se han desarrollado mdiltiples algoritmos
parala segmentacion automética de arbol es que permiten reducir notablemente el tiempo
de procesado (ver Burt et al. (2019) y Wang et al. (2020)). Sin embargo, €l proceso sigue
siendo bastante manual y, en funcion de las caracteristicas de la parcela, suele generar un
gran nimero de errores (Demol et al., 2022).

Para minimizar los errores en € proceso de segmentacion, se recomienda un método que
subdivide este proceso en dos pasos. | nicialmente se redliza una segmentaci on basada en una
blsqueda de clUsteres (agrupaciones de puntos) puntuales. Este algoritmo produce “ semillas’
para la segmentacion, también conocidas como raices de érbol detectadas, que componen
un punto de inicio para € segundo algoritmo. Como se indica en Bienert et al. (2006) y
Torresan et al. (2018), la segmentacion se inicia en un corte horizontal a través de la nube
de puntos y a una altura determinada por encima del modelo del terreno. Se recomienda una
altura de corte por debajo de 1,30 m de altura, evitando zonas con una elevada ramificacion.
En & software Computree esta técnica puede gecutarse mediante la herramienta euclidean
clustering operation. Este proceso identifica clisteres de puntos con un nimero de puntos
superior aun valor umbral indicado. Como resultado de esta segmentacion se generaunalista
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de objetos con todos los arboles clasificados (semillas para la segmentacion) y una lista de
objetos rechazados con los cliisteres de puntos que no cumplen en el proceso de clasificacion
(pequefias ramas 'y otros elementos que se encuentran en el corte realizado).

A partir de las semillas generadas en €l proceso anterior, se realiza la segmentacién de
los arboles individuales. Para €ello, € segundo proceso toma como entrada los puntos
clasificados como vegetacion (ver apartado de clasificacion) y los clusteres “semilla”,
extendiendo la clasificacion al conjunto de puntos de la nube (Figura 12.10). Un algoritmo
que se utiliza con frecuencia para realizar este proceso es € agoritmo competitivo de
Dijkstra (Dijkstra, 2022). Este algoritmo encuentra de manera eficiente los caminos
minimos entre los puntos de interés. En este contexto, cada punto de la nube se representa
como un vértice en un grafo ponderado, donde las distancias entre los puntos reflejan
la proximidad espacial. El algoritmo prioriza la expansién de los caminos mas cortos
mediante una cola de prioridad, actualizando continuamente las distancias acumulativas.
Al introducir la competencia, se incorpora la nocion de separacion entre segmentos al
considerar restricciones o umbrales especificos para la distancia acumulativa. Esto
permite la identificacion de regiones discretas en la nube de puntos, contribuyendo asi a
la segmentacion precisa en base a criterios de proximidad definidos por el usuario.

Figura 12.10. Resultado del proceso de segmentacién mediante clUsteres “ semilla’, aplicando el
algoritmo competitivo de Dijkstra. Cada color representa un individuo diferente. Interfaz grafica
de usuario del software Computree.

Extraccion de métricas de arbol individual

Sehan desarrollado diferentesmétodosy aproximaciones paralaestimaci én de parametros
forestales a partir de nubes de puntos procedentes de escaneado |aser terrestre (ver Tabla
12.3). En este apartado se resumen algunos de | os principal es procedimientos que se han
desarrollado para cada método.
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M odelado de cortes o secciones

Parametros como la altura total son facilmente identificables a partir de la informacion
gue contiene cada uno de los puntos que componen la nube. Por gjemplo, para extraer la
aturatotal de todos los arboles presentes en una parcela, basta con determinar € punto
de mayor altitud en cada uno de los clUsteres generados en el proceso de segmentacion
(ver apartado anterior). En €l caso de parametros como el diametro normal o €l area
basimétrica, la determinacion es més compleja 'y requiere la aplicacion de otro tipo de
procedimientos.

Simonse et al. (2003) desarrollaron un procedimiento que ha sido implementado en
diferentes softwares, como Computree o CloudCompare. Este procedimiento trata de
identificar estructuras circulares, es decir secciones del fuste, mediante la aplicacion de
una transformacion de Hough (Illingworth y Kittler, 1987). En primer lugar, se genera
el MDT v, a partir del mismo, se realiza un corte a la nube de puntos a 1,30 cm de
dtura. Unavez generadas estas estructuras circulares, se determinan parametros como el
didmetro a partir de las coordenadas de | os puntos.

Ajuste geométrico

El método de gjuste geométrico se emplea para extraer parametros forestales mediante
el gjuste de geometrias tridimensionales a las estructuras arboreas detectadas. Mediante
técnicas de optimizacién, se gjustan formas geométricas, como cilindros o conos, a
los perfiles de los arboles. La optimizacion busca minimizar las discrepancias entre la
geometria modelada y los datos LiDAR. De este modo, los parametros forestales se
determinan apartir delainformaci én que contiene cada una de estas geometrias (volumen,
didmetro, altura, etc.). Se han desarrollado diferentes metodologias para redizar este
gjuste geomeétrico. En Hackenberg et al. (2014) se proporciona una revision integral que
abarca los desarrollos més utilizados. Dentro de las opciones disponibles para software
libre, se encuentran la rutina Random Sample Consensus (RANSAC; Raumonen et al.,
2013) implementada en CloudCompare y lade la esferasiguiente (QSM spherefollowing
method; Hackenberg et al., 2015) para Computree (Figura 12.11).

Extraccion de par&metros estructurales a nivel de parcela (caso préactico basado en
el paquetede R FORTLYS)

El paquete FORTL S ha sido desarrollado para automatizar €l andlisisy procesado de los
datos generados mediante dispositivos terrestres de tecnologia LiDAR (TLS 'y SLAM)
con €l principal objetivo de estimar variables deinterés en lamonitorizacién forestal. Para
ello, FORTLS permite: (i) detectar &rbolesy estimar algunos de sus atributos (diametros,
altura, etc.), (ii) estimar variables de masa 0 dasométricas (densidad, érea basimétrica,
etc.), (iii) generar métricas relacionadas con variables importantes en la gestion y en la
planificacion forestal, y (iv) evaluar disefios de parcela apropiados sobre la base de la
calibracion con datos de control (p. €. datos medidos en campo de maneraconvencional).
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Figura 12.11. Reconstruccion de un érbol individual mediante la rutina QSM.

El paquetetambi énincluyemetodol ogiasparalacorrecci én deoclusionescuando setrabaja
con escaneos Unicos de TLS, reduciendo, asi, los tiempos de adquisicion y procesado de
los datos. Todas estas caracteristicas confieren a FORTLS un enorme potencial para hacer
operativo € uso de latecnologia LiDAR en inventario forestal; permite explorar no sélo
los métodos de muestreo convencionales (p. €. muestreo aleatorio simple o sistemético),
sino también las metodol ogias de inferencia asistidas y/o basadas en modelos que ya son
operativas con otros Sensores remotos.

En esencia, FORTLS esta compuesto por una serie de funciones descritas de forma
detallada en el manua y las vifietas disponibles en el repositorio CRAN (https://
CRAN.R-project.org/package=FORTLS). Ademas, también se puede acceder a la
version en desarrollo de FORTLS contenida en la plataforma GitHub (https:/github.
com/Molina-Valero/FORTL S/tree/devel). Las funciones que componen FORTLS
pueden encadenarse y formar diferentes flujos de trabajo capaces de dar respuesta a las
funcionalidades anteriormente especificadas (Figura 12.12). Todas ellas estan, o pueden
estar, interconectadas, por |0 que se recomienda trabajar siempre en un mismo directorio
de trabajo, ya que habrainputs y outputs dependientes los unos de los otros alo largo de
estos flujos de trabajo e, incluso, durante la ejecucion de algunas funciones. Para ello,
lo primero que se aconseja es definir tanto el directorio de entrada de los datos como
el de salida de los resultados al comienzo de cualquier rutina de trabajo, siendo éstos
coincidentes, como ya se ha recomendado.

El objetivo de esta seccidén no es explicar en detalle los algoritmos desarrollados en
FORLTS; éstos pueden consultarse en Molina-Valero et al. (2022). Esta seccién se
centrara en explicar las principales rutas de trabajo que pueden utilizarse de una manera
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lo més sintética posible y didactica, paralo cual se han incluido fragmentos de cadigo
y scripts en € repositorio de este capitulo (ver QR al final del capitulo para acceder al
mismo). Laidea es que € usuario pueda tener unas nociones basicas, y, sobre esta base,
que pueda seguir evolucionando en el procesado de nubes de puntos, tanto a nivel de
usuario técnico como investigador.

v

Datos de campo no disponibles
P__V estimation.plot.size

tree.detection *

=

g

Datos de campo disponibles Output file
(.csv, .txt)

distance.sampling

Figura 12.12. Funciones de FORTLS y posibles flujos de trabajo. El itinerario rojo muestra
los pasos imprescindibles para la obtencién de métricas y variables de masa a partir de
nubes de puntos generadas con dispositivos terrestres de tecnologia LiDAR. El itinerario
verde indicala posibilidad de elegir el mejor disefio de parcela cuando no hay datos
de campo (o datos de control) para calibrar. El itinerario azul sefala el flujo de trabajo
necesario para optimizar el disefio de parcela mediante la calibracién con datos medidos en
campo (o datos de control). La funcion distance.sampling (ruta gris) es un proceso opcional
gue incorpora metodol ogias para la correccion de oclusiones en escaneos Unicos de TLS.

* Este paso esta compuesto por dos funciones principal es segin la procedencia de las nubes
de puntos: (1) escaneos Unicos de TLS (tree.detection.single.scan), o (2) escaneos multiples
de TLS o tecnologia SLAM (tree.detection.multi.scan). Hay unatercera funcion para
procesar varias nubes de puntos en serie de forma automatica (tree.detection.several.plots).

Variablesde arbol individual (o dendrométricas)

Para la obtencion de variables de &rbol individual, asi como de otras funcionalidades,
es necesario normalizar la nube de puntos mediante la funcion normalize. El objetivo
de este proceso es obtener coordenadas relativas a un punto del plano cartesiano (x,
y) especificado. Debido a que FORTLS se desarrolld6 como una herramienta para
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explorar el uso del TLS como un instrumento de muestreo, este punto especificado debe
coincidir con el centro de laparcelasi se quiereir mésallade laestimacion de variables
dendrométricas. Sin embargo, en el caso particular del escaneo Unico de TLS, escrucial
que este punto se corresponda con el de estacionamiento del TLS en campo. De otro
modo, algunos de los procesos implementados en los algoritmos de FORTLS podrian
dar errores. En cuanto alos datos de entrada conteniendo las nubes de puntos originales
gue van a ser normalizadas, éstas deberén estar en formato .las o .laz. En el repositorio
(ver QR al final del capitulo para acceder al mismo) se muestra un ejemplo del cédigo
que habria que utilizar incluyendo algunos de |os argumentos més relevantes.

El output de esta funcién consistira en un objeto de datos tipo dataframe (guardado
por defecto como .txt en el directorio especificado en el argumento dir.result) con las
coordenadas cartesianas (X, y, z), cilindricas (distancia horizontal o reducida p, angulo
azimutal ¢, z) y esféricas (distancia euclidea o real r, angulo polar 8, ¢) relativas a
origen definido en los argumentos x.center e y.center. Hay que tener en cuenta que, de
no especificar las coordenadas del centro de la parcela, la funcién normalize considerard
como punto central las medias aritméticas entre los valores maximos y minimos de
las coordenadas X € Y [X .= (Xt X0)/2 Yeoro= Voint Yom/2]. También habra una
columna (con el encabezado prob.selec) donde se asigna una probabilidad de seleccién
a cada punto de 0 o 1. Reteniendo aquellos puntos con una probabilidad de seleccién
de 1, se podran obtener nubes de puntos reducidas. En el caso de escaneos Unicos
de TLS, esta reduccion de la densidad estara condicionada por la asignacion de una
mayor probabilidad de retencién a puntos mas al€jados, y de una menor probabilidad
a puntos mas cercanos, obteniendo asi nubes de puntos con densidades isotrépicas.
La metodologia empleada para la reduccion de la densidad de puntos en el caso del
escaneo Unico puede consultarse en Molina-Valero et al. (2022). En el caso del escaneo
multiple, esta reduccion de la densidad esta basada en una seleccién aleatoria del 50%
de los puntos. Aungue se han comentado las variables mas relevantes, si se quiere
profundizar en el resto de variables obtenidas, se recomienda consultar el manual del
paguete u otras fuentes de informacién.

El output de la funcidn normalize se utilizard como input en las funciones destinadas
a la deteccién de arboles y a la estimacion de variables dendrométricas. En caso de
utilizar escaneos Unicos de TLS, la funcién que se debe utilizar se llama tree.detection.
single.scan. Esta funcion requiere un argumento especifico donde se tienen que indicar
los parametros de precision configurados en el escaneo (tls.resolution), bien definidos
como la distancia en mm entre dos puntos consecutivos a una distancia concreta del
TLS en m, o bien definidos por las precisiones angulares horizontal y vertical en
grados sexagesimales [tIs.resolution = list(horizontal.angle = °, vertical.angle = °)].
Para escaneos multiples de TLS o tecnologia SLAM, la funcién a utilizar sera tree.
detection.multi.scan, para la que no se requiere especificar la precision de escaneo.
Sin embargo, existe la posibilidad de definir la precision media de las nubes de puntos
resultantes mediante el argumento tls.precision; que, por defecto, sera de 0,03 metros
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(valor apropiado en la mayoria de las situaciones testadas). Variaciones sensibles de
este valor (p. €., 0,05 metros) pueden mejorar laratio de deteccion de arboles en casos
en los que las nubes de puntos tienen menor precisién, como puede suceder aveces con
escaneos procedentes de dispositivos con tecnologia SLAM. En €l repositorio (ver QR
al final del capitulo para acceder al mismo) se muestra un ejemplo del cadigo que habria
que utilizar incluyendo algunos de |os argumentos mas relevantes.

El output de estas funciones serd un objeto de datos tipo dataframe (guardado por defecto
como treetls.csv en el directorio especificado en el argumento dir.result) que contendra,
para cada éarbol detectado, algunas de las variables dendrométricas mas importantes
utilizadas en la gestion forestal. En la Tabla 12.4 se especifican las mas relevantes y en la
Figura 12.13 puede observarse un ejemplo de la salida grafica tras aplicar las funciones.
Ademas, en el directorio especificado en dir.result se guardard un archivo llamado stem.
curve.csv con los diametros estimados a diferentes alturas para cada arbol detectado.

Tabla 12.4. Principales variables de arbol individual obtenidas con FORTLS.

Variables ‘ Descripcion
X, Y Coordenadas (m) del centro del fuste del arbol a 1,3 m de altura
hdist Distancia horizontal (m) desde el centro de la parcela hasta el centro del fuste
' del &rbol a1,3 m de altura

dbh Diametro (cm) del fuste estimado a 1,3 m de altura (diametro normal o ala
aturadel pecho en el argot forestal)

h Altura (m) desde la base hasta el &pice del arbol
Altura (m) del fuste del arbol desde la base hasta un diametro determinado

h.com en punta delgada. Para obtenerla, este didmetro en punta delgada debe ser
especificado en centimetros en el argumento d.top

% Volumen (m®) total del fuste del arbol
Volumen (mq) del fuste del arbol desde la base hasta un diametro

v.com - .
determinado en punta delgada especificado en el argumento d.top
Curvatura del fuste, medida como el maximo sagita (ver Prendes et al.

SSmax
(2022))
Sinuosidad del fuste, estimada como el cociente entre lalongitud del fuste

sinuosity y lalongitud de una linea recta que une las secciones extremas del fuste
(ver Prendes et d. (2022))

Variables de masa (o dasométricas)

FORTLS incluye una funcion especifica para la obtencion de variables y métricas de
masa a nivel de parcela. Esta funciéon es metrics.variables y funciona para parcelas
circulares de area fija, parcelas k-tree'y parcelas rel ascdpicas (o de conteo angular). Todas
ellas representan disefios de parcela habitualmente utilizados en inventario forestal. Para
elo, hay que suministrarle como input el dataframe con los arboles detectados en el
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Figura 12.13. Arboles de la parcela de escaneos miltiples de TLS (“ GaliciaMultiScan.laz”) con
una representacion en rojo de los didmetros normal es estimados para | os érboles detectados.

argumento data y especificar los disefios de parcela en los que se esta interesado (plot.
design = c("fixed.area", "k.tree", "angle.count")), asi como sus pardmetros (radio, k y
BAF) mediante el argumento plot.parameters (ver el cadigo de g.emplo accediendo al
repositorio mediante el QR incluido al final del capitulo). Aqui se recomienda que la
distancia maxima (argumento max.dist) definida en la funcion normalize sea algo mayor
que € radio considerado en la parcela circular, ya que se incrementara la posibilidad de
detectar los arboles del borde. En €l caso de la parcela relascopica, cuanto mayor seala
distancia maxima establecida en la funcién normalize mejor, ya que, en este caso, la
seleccién delos arboles no solo sebasaen su distanciaal centro delaparcela, sino también
en el tamafo de los arboles. Habra que especificar en los argumentos el tipo de escaneo,
que por defecto se entenderd como un escaneo Unico de TLS; en € caso de escaneos
multiples de TLS o de tecnologia SLAM si sera necesario especificarlo (scan.approach =
"multi"). Hay que tener en cuenta que las metodol ogias implementadas en FORTLS para
corregir el efecto de las oclusiones en las estimaciones solamente se utilizarén para la
casuistica del escaneo Unico de TLS. En €l repositorio (ver QR al final del capitulo para
acceder al mismo) se muestra un gjemplo del cadigo que habria que utilizar incluyendo
algunos de los argumentos mas relevantes.
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El output de esta funcion serd una lista con hasta tres elementos de tipo dataframe, uno
por disefio de parcela considerado, que contendré los valores estimados de las variables
(Tabla12.5) y métricas (Tabla12.6) de masa. Lafuncion también esta disefiada paralidiar
con varias parcelas si estas estan incluidas en los datos de entrada suministrados en el
argumento treedtls.

Tabla 12.5. Principal es variables de masa obtenidas con FORTLS.

Variables ‘ Descripcién

N.tls Densidad de arboles (N, arboles hat)
Gils Areabasimétrica (G, m? hat)
Vils Volumen de los fustes (V, m® ha?)
veomitls Volumen maderable hasta un diametro en punta delgada

U determinado (V,, m® ha')
h.comils Longitud de los fustes maderables hasta un diametro en punta

U delgada determinado (h,, m ha?)
N.hn*, N.hr*,
N.hn.cov*, N.hr.cov*, Estimaciones corregidas paraN, Gy V basadas en las
G.hn*, G.hr*, . . .

metodol ogias de muestreo en ladistancia. En el casodeV y
G.hn.cov*, G.hr.cov*, h , se afiadirala terminacion “.com” (p. €., N.com.hn) ’
V.hn*, V.hr*, ¢ ' P-9., il.com.
V.hn.cov*, V.hr.cov*
* *

N.sh, G.sh*, Estimaciones corregidas paraN, G, V, V_y h_segun las areas
V.sh*, V.com.sh*, . ¢l e
h.com.sh* de sombra generadas por las oclusiones

N.pam**, G.pam**,
V.pam**, V.com.pam**,
h.com.pam®**

Estimaciones corregidas paraN, G, V, V_y h_basadas en
una probabilidad de deteccion de los érboles seglin una
distribucion de Poisson

d.tls, dg.tls,
dgeomitls, dharm.tls

Diametro normal medio (dbh, cm) aritmético, cuadratico (dg),
geométrico y armonico, respectivamente

h.ls, hg.tls,
hgeom.tls, hharm.tls

Alturamedia (h, m) aritmética, cuadratica, geométricay
armonica, respectivamente.

d.0.tls, dg.0.tls,
dgeom.0.tls, dharm.O.tls

Diametro normal dominante medio (D, cm) aritmético,
cuadrético, geométrico y armonico, respectivamente

h.0.tls, hg.0.tls,
hgeom.O.tls, hharm.O.tls

Alturadominante media (H,, m) aritmética, cuadrética,
geométricay armonica, respectivamente

* Variables solamente estimadas para parcelas circulares de 4rea fija y k-tree para la casuistica de escaneos
Unicos de TLS. Paraméas informacion sobre estas variables ver Molina-Valero et al. (2022).
** \ariables solamente estimadas para parcel as rel ascopicas (o de conteo angular) paralacasuistica de escaneos
Unicos de TLS. Para méas informacion sobre estas variables ver Molina-Valero et al., (2022).
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Tabla 12.6. Principal es métricas de masa obtenidas con FORTLS.

Métricas ‘ Descripcién
n.pts, NUmero de puntos total y estimados correspondientes alas
n.pts.est, secciones de |os diametros normales de |os arboles, tanto paralas
n.pts.red, nubes de puntos originales (n.ptsy n.pts.est) como reducidas en
n.pts.red.est densidad (n.pts.red y n.pts.red.est)
P01, ..., P99 Percentiles (m) de ladistribucion de la coordenada z

mean.arit.z/rho/r,
mean.qua.z/rholr,
mean.geom.z/rholr,
mean.harm.z/rholr,
median.zrho/r,
mode.arit.z/rho/r

Estadisticos de tendencia central de las coordenadas z,

p (distancia horizontal) y r (distancia euclidea): medias
aritmética, cuadrética, geométricay armonica, medianay moda,
respectivamente

var.z/rholr, sd.zlrholr, cv.z/rhalr,
d.z/rho/r, id.z/rho/r, max.z/rholr,

Estadisticos de dispersion de las coordenadas z, p y r: varianza,
desviacion estandar, coeficiente de varianza, rango, rango

min.z/rhol/r intercuartilico, méximo y minimo, respectivamente
skewness.z/rholr, Coeficientes de asimetria y curtosis de la distribucion de las
kurtosis.z/rho/r coordenadas z, py r

L2.Z/rholr,

L3.z/rholr, L-momentos de orden 2 (1), 3 (A,) y 4 (A,) de las coordenadas
L4.z/rholr, z, p y r. L-momentos ratios de orden 2 (t, L-CV, coeficiente
L.CV.zIrholr, de L-Variacion = 1,/A,); 3 (t,, L-Asimetria = 1./A,); y 4 (1,,

L.skewness.z/rholr,
L.kurtosis.z/rho/r

L-Curtosis = A,/A,) de las coordenadas z, p y r

median.a.d.z/rholr,
mode.a.d.z/rho/r

Mediana de | as desviaciones absol utas respecto de la media
aritméticay moda de | as desviaciones absol utas respecto de la
media aritmética, de las coordenadas z, p y r

p.a.mean.z/rho/r, p.a.mode.z/
rho/r, p.a.2m

Porcentaje de puntos con valores mayores ala media aritmética
y moda para las coordenadas z, p y r. Porcentaje de puntos con
alturas superioresa2 m

p.b.mean.z/rholr, p.b.mode.z/
rhofr, p.b.2m

Porcentaje de puntos con valores menores ala media aritmética
y moda para las coordenadas z, p y r. Porcentaje de puntos con
aturas menoresa2m

weibull.b.z/rho/r, weibull.c.z/
rhol/r

Parédmetros de escalay forma de una funcion de distribucion de
Weibull ajustada a los histogramas de las coordenadas z, p y 1.

CRR.ZIrholr

Canopy relief ratio (media aritmética/ méximo) paralas
coordenadas z, py r
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Métricas

Con la misma funcién utilizada anteriormente (metrics.variables) se obtiene otro
tipo de informacién, que ha sido denominado como métricas por su similitud con las
métricas LiDAR obtenidas con los softwares cominmente empleados con datos de
LIiDAR aerotransportado (FUSION/LDV, LAStools, lidR, etc.). Estas métricas son,
en mayor medida, estadisticos descriptivos de las coordenadas (z, p, r) de las nubes de
puntos normalizadas (Tabla 12.4). Estas métricas se pueden utilizar como potenciales
variables predictoras en un modelo, por lo que ofrecen la posibilidad de modelizar €l
comportamiento de variables respuesta de interés a nivel de masa (p. €., la biomasa
estimada en base a ecuaciones alométricas).

Rutina para automatizar el flujo de trabajo con varias parcelas

Antes de pasar a la parte de optimizacion del disefio de parcela, es conveniente
hacer un inciso sobre como se trabaja cuando hay varias parcelas, ya que seralo mas
habitual en inventarios forestales. Para ello, se utilizard la funcién tree.detection.
several.plots, que es capaz de procesar varias parcelas en bucle. Esta funcién
combina los procesos de normalizacion y deteccion de arboles en una sola funcién.
Los inputs y outputs seran similares a los anteriormente explicados pero extendidos
al caso genérico de tener varias parcelas. El argumento para suministrar las nubes de
puntos originales (las.list) debe contener un vector con el nombre de todas las nubes
de puntos que se quieran procesar y estén en el directorio especificado en dir.data.
Los codigos identificadores de las parcelas se pueden indicar mediante el argumento
id.list, que debera contener un vector con los codigos en el mismo orden que el de
las nubes de puntos especificadas en el argumento las.list. En cualquier caso, este
argumento es opcional; en caso de no especificarse, las parcelas seran codificadas
con nameros correlativos desde 1 hasta las n parcelas. Las coordenadas del centro
de las parcelas se especificardn mediante el argumento center.coord, a que se le
debera suministrar un dataframe con tres columnas (id = identificador de parcela, x
= x.center e y = y.center), con tantas filas como parcelas a procesar. En caso de no
especificar el identificador de parcela, la funcion entendera que las coordenadas fueron
suministradas en el mismo orden que las nubes de puntos en el argumento las.list. El
resto de los argumentos serén idénticos alos que ya se explicaron previamente en las
funciones de normalizacién y deteccion de arboles. Si, ademas, se esta interesado en
las metodologias de muestreo basado en la distancia para corregir las estimaciones
por las oclusiones generadas (Molina-Valero et al., 2022), sera necesario el previo
uso de lafuncién distance.sampling. Estas metodol ogias suelen utilizarse cuando hay
varias parcelas, ya que para una sola parcela muchas veces no se consiguen ajustar
las funciones de probabilidad de deteccién de arboles.

En € repositorio (ver QR al final del capitulo para acceder al mismo) Sse muestra un
giemplo del cadigo que habria que utilizar incluyendo algunos de los argumentos més
relevantes.
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Optimizacion del disefio de parcela

Unapeculiaridad de FORTL Seslaposibilidad de calibrar los diferentes disefiosde parcela
cuando se dispone de datos de control (p. g., mediciones convencionales de campo).
Esto permite determinar disefios de parcela mas adecuados en base a una submuestra
de datos pareados (control~escaner laser terrestre), tanto a nivel de sesgo relativo como
de correlaciones. El primer paso consiste en aplicar la funcion simulations para simular
el comportamiento de las estimaciones de variables de masa a medida que aumenta
el tamafio de parcela para cada uno de los disefios considerados. Esta funcion puede
tener como inputs hasta tres bases de datos, correspondientes a los arboles detectados
de las nubes de puntos con FORTLS u otro software siempre que esté en el formato
adecuado (argumento treetls), los datos de control (argumento tree.field) y, en caso de
considerar las correcciones de | as estimaciones basadas en las metodol ogias de muestreo
a distancia, € output de la funcion distance.sampling (argumento tree.ds). La base de
datos de control debe contener, a menos, las siguientes columnas: id, identificador de
|a parcela (coincidente con el homadlogo de los arboles detectados en la nube de puntos),
tree, numero identificador del arbol; h.dist, distancia horizontal desde €l centro de la
parcela hasta e arbol; dbh, didmetro normal del abol en cm; h, atura del arbol en
m; dead, identificador de si el arbol esta muerto (1) o no (NA). A mayores, se puede
especificar el volumen (v.user) y la biomasa (w.user) estimados, por gemplo sobre la
base de ecuaciones alométricas de arbol individual. Otro argumento que es importante
especificar es hasta qué valores de radio, k y BAF se quieren hacer simulaciones para
las parcelas circulares de area fija, k-tree y relascopicas, respetivamente (argumento plot.
parameters). El output de esta funcién sera unalista con hasta 3 elementos, uno por tipo
de parcela considerado, que contendra los valores estimados de todas las simulaciones
realizadas. Las simulaciones por defecto se realizan a razén de incrementos regulares
de 0,1 m, 1 k y 0,1 BAF, hasta el valor maximo especificado para cada uno de estos
parametros. No obstante, estos incrementos se podran modificar mediante el argumento
plot.parameters (ver e manual para mas informacion). Igual que en pasos anteriores,
estas simulaciones se guardaran de forma automatica como archivos .csv (uno por tipo de
parcela) en el directorio especificado en dir.result. En el repositorio (ver QR al final del
capitulo paraacceder al mismo) se muestra un gjemplo del cédigo que habria que utilizar
incluyendo algunos de los argumentos mas rel evantes.

Una vez que se han realizado las simulaciones, 1o primero que se puede evaluar es €l
sesgo relativo porcentual promedio cometido en las estimaciones de las variables de
masa. Este sesgo se estima comparando |os datos de control (tree.field) con los estimados
a partir de las nubes de puntos (tree.tls) a medida que aumenta el tamafio de parcela,
de modo que valores positivos indican sobrestimacion con respecto a los datos de
control, y valores negativos lo contrario. Para ello, se utiliza la funcién relative.bias,
cuyos principales outputs seran graficos en formato .html (guardados en el directorio
especificado en dir.result) representando la evolucion del sesgo relativo (Figura 12.14).
En esta figura se muestra un ejemplo para la estimacion del volumen de madera basado en
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las parcelas procesadas anteriormente, donde puede observarse cdmo parcelas pequefias
generan estimaciones més inestables, con picos para los valores de sesgo generalmente
mas acusados. A su vez, se aprecia como a partir de un determinado valor de radio (8 m
aproximadamente) el comportamiento empiezaa ser mas estable, alcanzando zonasen las
que el sesgo tiende a cero. Sin embargo, amedidaque el radio aumenta (> 16 m), el sesgo
empieza a mostrar una tendencia negativa debido a que laratio de deteccién de arboles
disminuye, generando, por |o tanto, subestimaciones. En resumen, este andlisis podria ser
util para elegir el disefio de parcela en el que se comete un menor sesgo y replicarlo con
més parcelas medidas con TLS u otros dispositivos.

Valuma (W, m Likad provided by user

Rl akis DAas [ M)

R [y
Figura 12.14. Sesgo relativo cometido en la estimacion del volumen de madera (V) incluyendo
estimaciones de metodol ogias que corrigen las estimaciones debido alas oclusiones generadas

por los &rboles (V.hn, V.hr, V.hn.cov, V.hr.cov, V.sh). El eje de ordenadas indica el valor del sesgo

relativo (%) y el eje de abscisas el valor del radio (m) de la parcela circular de area fija.

Aunque se ha mostrado el ejemplo de la parcela circular de area fija, se obtendran
resultados analogos para €l resto de los disefios de parcelaincluidos en FORTLS (k-tree
y relascopica). En € repositorio (ver QR al final del capitulo para acceder al mismo) se
muestra el codigo utilizado para estimar el sesgo relativo.

Otra forma de evauar las simulaciones obtenidas es a partir de las correlaciones con los
datosde control. Paraello, se utilizardlafuncion correlation, que calcularalas correlaciones
de Pearson y Spearman entre las variables de interés estimadas con los datos de control y
todo e conjunto de variables y métricas obtenidas con FORTLS. Al igual que antes, se
generaran graficos en formato .html (guardados en el directorio especificado en dir.result)
representando laevolucién delas correl aciones amedida que aumenta el tamafio de parcela
(Figura12.15). En este caso, se muestra un ejemplo para un muestreo sistemético realizado
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en un pinar de Pinus sylvestris, ya que paraestimar bien |as correl aciones es mejor disponer
deun gran nimero de datos. Este gfempl o sebasd en dieciséis parcelasmedidasy escaneadas
con TL S (escaneos Unicos ubicados en €l centro delas parcelas). Estos datos estan incluidos
en el paquete FORTL S como datos de g emplo, y ya se encuentran procesados. El g emplo
aqui mostrado se basa en la correlacién entre la biomasa estimada con ecuaciones de érbol
individual y las métricas y variables obtenidas con FORTLS. En la Figura 12.15 se ha
seleccionado una de las variables (Vitls) que mejor correlacion mostré con la biomasa;
para tamafios de parcela peguefios mostré inestabilidad en las correlaciones de Pearson,
y mayor estabilidad a partir de un radio de 9 m, con correlaciones superiores a 0,8 hasta
aproximadamente un radio de 15 metros.

Bacainss (W, Mg/ha ) provioes By ot

RN CF

1 i

L ml
Figura 12.15. Correlaciones de Pearson a través de un incremento continuo del tamafio de parcela
entre la biomasa estimada en base alos datos de control y una de las variables estimadas con
FORTLS (Vitls). En este caso €l gje de ordenadasindicael valor de la correlacion de Pearson para
lavariable deinterés biomasa, y €l gje de abscisas €l valor del radio (m) delaparcelacircular.

En el repositorio (ver QR al final del capitulo para acceder al mismo) Se muestra €l
codigo con el que se obtuvo la Figura 12.15 en base a las dieciséis parcelas de muestreo
incluidas en los datos de ejemplo de FORTLS. El estudio de las correlaciones puede ser
de gran utilidad a la hora de establecer un disefio de parcela que permita modelizar €l
comportamiento de las variables de interés con toda lainformaci én auxiliar obtenida con
FORTLS (variablesy métricas). De este modo, a partir de una submuestra representativa
de un bosque a inventariar en la cual se tengan datos pareados (control~escaner laser
terrestre), se podria gjustar un modelo adecuado para estimar una variable de interés
forestal. Estos model os permitirian implementar técnicas deinferenciaasistidas o basadas
en modelos (McRoberts et al., 2014), tal y como se aplican con otro tipo de informacion
de teledeteccion (p. €., LIDAR aéreo). Un gemplo para un modelo de regresion lineal
simple puede observarse en la Figura 12.16.
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Figura 12.16. Ajuste de regresion lineal simple entre la variable respuesta biomasa (AGB, Mg ha?),
estimada en base a datos de campo y ecuaciones alométricas, y la variable explicativa volumen
(V.sh) estimada con FORTLS. En este ejemplo se seleccionaron parcelas circulares de area fija de 10
m deradio.

Bibliografia

Alba, M., Roncoroni, F., Scaioni, M., 2008. Investigations about the accuracy of target
measurement for deformation monitoring. Int. Arch. Photogramm. Remote Sens. Spat. Inf.
Sci. 37, 1053-1060.

Alvites, C., Santopuali, G., Hollaus, M., Pfeifer, N., Maesano, M., Moresi, F.V., Marchetti, M.,
Lasserre, B., 2021. Terrestria laser scanning for quantifying timber assortments from
standing trees in a mixed and multi-layered mediterranean forest. Remote Sens. 13, 4265.

Ariza Salamanca, A., Molina-Valero, J., 2022. Estimacion de pardmetros forestales mediante
LiDAR Terrestre: Aplicaciones en R. https://doi.org/10.13140/RG.2.2.11947.52007

Bienert, A., Scheller, S., Keane, E., Mullooly, G., Mohan, F., 2006. Application of terrestrial
laser scanners for the determination of forest inventory parameters. Int. Arch. Photogramm.
Remote Sens. Spat. Inf. Sci. 36, 1-5.

Burt, A., Disney, M., Caders, K., 2019. Extracting individua trees from lidar point clouds using
treeseg. Methods Ecol. Evol. 10, 438-445.

Calders, K., Adams, J., Armston, J., Bartholomeus, H., Bauwens, S., Bentley, L.P., Chave, J.,
Danson, EM., Demoal, M., Disney, M., Gaulton, R., Krishna Moorthy, S.M., Levick, S.R.,
Saarinen, N., Schaaf, C., Stovall, A., Terryn, L., Wilkes, P, Verbeeck, H., 2020. Terrestrial
laser scanning in forest ecology: Expanding the horizon. Remote Sens. Environ. 251,
112102.

Crespo-Peremarch, P, Torralba, J., Carbonell-Rivera, J.P, Ruiz, L.A., 2020. Comparing the
generation of DTM in a forest ecosystem using TLS, ALS and UAV-DAP, and different
software tools. Int. Arch. Photogramm. Remote Sens. Spat. Inf. Sci. 43, 575-582.

361



Capitulo 12

Dassot, M., Constant, T., Fournier, M., 2011. The use of terrestrial LiDAR technology in forest
science: application fields, benefits and challenges. Ann. For. Sci. 68, 959-974.

de Conto, T., Olofsson, K., Gorgens, E.B., Rodriguez, L.C.E., Almeida, G., 2017. Performance of
stem denoising and stem modelling algorithms on single tree point clouds from terrestrial
laser scanning. Comput. Electron. Agric. 143, 165-176.

Demol, M., Verbeeck, H., Gielen, B., Armston, J., Burt, A., Disney, M., Duncanson, L.,
Hackenberg, J., Kiikenbrink, D., Lau, A., Ploton, P., Sewdien, A., Stovall, A., Takoudjou,
S.M., Volkova, L., Weston, C., Wortel, V., Caders, K., 2022. Estimating forest above-ground
biomass with terrestrial laser scanning: Current status and future directions. Methods Ecol.
Evol. 13, 1628-1639.

Dijkstra, E.W., 2022. A Note on Two Problems in Connexion with Graphs, in: Apt, K.R., Hoare,
T. (Eds.), Edsger Wybe Dijkstra. ACM, New York, NY, USA, pp. 287-290.

Guzman, JA., Hernandez, R., Sanchez-Azofeifa, A., 2021. rTLS: Tools to Process Point Clouds
Derived from Terrestrial Laser Scanning. R pacakge version 0.2.3.1. https.//CRAN.R-
project.org/package=rTLS

Hackenberg, J., Morhart, C., Sheppard, J., Spiecker, H., Disney, M., 2014. Highly Accurate
Tree Models Derived from Terrestrial Laser Scan Data: A Method Description. Forests 5,
1069-1105.

Hackenberg, J., Wassenberg, M., Spiecker, H., Sun, D., 2015. Non destructive method for biomass
prediction combining TLS derived tree volume and wood density. Forests 6, 1274—1300.

Ilingworth, J., Kittler, J., 1987. The adaptive Hough transform. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach.
Intell. 690-698.

Klapa, P, Mitka, B., Zygmunt, M., 2022. Integration of TLS and UAV data for the generation of a
three-dimensional basemap. Adv. Geod. Geoinformation e27-€27.

Krok, G., Kraszewski, B., Stereniczak, K., 2020. Application of terrestrial laser scanning in forest
inventory—an overview of selected issues. For. Res. Pap., 81 (4), 175-194, 1

Liang, X., Hyypp4, J., Kaartinen, H., Lehtomaki, M., Pyorala, J., Pfeifer, N., Holopainen, M.,
Brolly, G., Francesco, P, Hackenberg, J., 2018. International benchmarking of terrestrial
laser scanning approaches for forest inventories. ISPRS J. Photogramm. Remote Sens. 144,
137-179.

Liang, X., Kankare, V., Hyyppa, J., Wang, Y., Kukko, A., Haggrén, H., Yu, X., Kaartinen, H.,
Jaakkola, A., Guan, F., 2016. Terrestrial laser scanning in forest inventories. |SPRS J.
Photogramm. Remote Sens. 115, 63-77.

Maeda, E.E., Nunes, M.H., Calders, K., Moura, Y.M. de, Raumonen, P, Tuomisto, H., Verley, P,
Vincent, G., Zuquim, G., Camargo, J.L., 2022. Shiftsin structural diversity of Amazonian
forest edges detected using terrestrial laser scanning. Remote Sens. Environ. 271, 112895.

McRoberts, R.E., Andersen, H.-E., Nassset, E., 2014. Using Airborne Laser Scanning Data
to Support Forest Sample Surveys, in: Matamo, M., Naesset, E., Vauhkonen, J. (Eds.),
Forestry Applications of Airborne Laser Scanning, Managing Forest Ecosystems. Springer
Netherlands, Dordrecht, pp. 269-292.

362



Escaneado |aser terrestre en ciencias forestales

Molina-Valero, JA., Martinez-Calvo, A., Villamayor, M.J.G., Pérez, M.A.N., Alvarez-Gonzélez,
J.G., Montes, F., Pérez-Cruzado, C., 2022. Operationalizing the use of TLSin forest
inventories: The R package FORTLS. Environ. Model. Softw. 150, 105337.

Moskal, L.M., Zheng, G., 2011. Retrieving forest inventory variables with terrestrial laser
scanning (TLS) in urban heterogeneous forest. Remote Sens. 4, 1-20.

Nguyen, V.-T., Constant, T., Colin, F., 2021. An innovative and automated method for
characterizing wood defects on trunk surfaces using high-density 3D terrestrial LIDAR data.
Ann. For. Sci. 78, 32.

Nunes, M.H., Camargo, J.L.C., Vincent, G., Calders, K., Oliveira, R.S., Huete, A., Mendes de
Moura, Y., Nelson, B., Smith, M.N., Stark, S.C., Maeda, E.E., 2022. Forest fragmentation
impacts the seasonality of Amazonian evergreen canopies. Nat. Commun. 13, 917.

Prendes, C., Canga, E., Ordofiez, C., Maada, J., Acuna, M., Cabo, C., 2022. Automatic
assessment of individual stem shape parametersin forest stands from TLS point clouds:
application in Pinus pinaster. Forests 13, 431.

Pyordlg, J., Kankare, V., Liang, X., Saarinen, N., Rikala, J., Kivinen, V.-P, Sipi, M., Holopainen,
M., Hyyppd, J., Vastaranta, M., 2019. Assessing log geometry and wood quality in standing
timber using terrestrial laser-scanning point clouds. For. Int. J. For. Res. 92, 177-187.

Ramos, L., Marchamalo, M., Rejas, J.G., Martinez, R., 2015. Aplicacion del Laser Escaner
Terrestre (TLS) alamodelizacion de estructuras. precision, exactitud y disefio de la
adquisicion de datos en casos reales. Inf. Constr. 67, e074-€074.

Raumonen, P, Kaasalainen, M., Akerblom, M., Kaasalainen, S., Kaartinen, H., Vastaranta, M.,
Holopainen, M., Disney, M., Lewis, P., 2013. Fast automatic precision tree models from
terrestrial laser scanner data. Remote Sens. 5, 491-520.

Salehi, V., Wang, S., 2017. Using point cloud technology for process simulation in the context of
digital factory based on a systems engineering integrated approach, in: DS 87-3 Proceedings
of the 21st International Conference on Engineering Design (ICED 17) Vol 3: Product,
Services and Systems Design, Vancouver, Canada, 21-25.08. 2017. pp. 011-020.

Simonse, M., Aschoff, T., Spiecker, H., Thies, M., 2003. Automatic determination of forest
inventory parameters using terrestrial laser scanning, in: Proceedings of the Scandlaser
Scientific Workshop on Airborne Laser Scanning of Forests. Citeseer, pp. 252-258.

Terryn, L., Calders, K., Akerblom, M., Bartholomeus, H., Disney, M., Levick, S., Origo, N.,
Raumonen, P, Verbeeck, H., 2023. Analysing individual 3D tree structure using the R
package ITSMe. Methods Ecol. Evol. 14, 231-241.

Torresan, C., Chiavetta, U., Hackenberg, J., 2018. Applying quantitative structure models to plot-
based terrestrial laser data to assess dendrometric parametersin dense mixed forests. For.
Syst. 27, 1-15.

Vincent, G., Antin, C., Laurans, M., Heurtebize, J., Durrieu, S., Lavalley, C., Dauzat, J., 2017.
Mapping plant areaindex of tropical evergreen forest by airborne laser scanning. A cross-
validation study using LAI2200 optical sensor. Remote Sens. Environ. 198, 254-266.

Wang, D., Momo Takoudjou, S., Casella, E., 2020. LeWoS: A universal leaf-wood classification
method to facilitate the 3D modelling of large tropical trees using terrestrial LiDAR.
Methods Ecol. Eval. 11, 376-389.

363



Wilkes, P, Lau, A., Disney, M., Calders, K., Burt, A., Gonzalez de Tanago, J., Bartholomeus, H.,
Brede, B., Herold, M., 2017. Data acquisition considerations for Terrestrial Laser Scanning
of forest plots. Remote Sens. Environ. 196, 140-153.

Xu, H., Li, H., Yang, X., Qi, S,, Zhou, J., 2018. Integration of terrestrial laser scanning and nurbs
modeling for the deformation monitoring of an earth-rock dam. Sensors 19, 22.

Zhang, W., Qi, J., Wan, P, Wang, H., Xig, D., Wang, X., Yan, G., 2016. An easy-to-use airborne
LiDAR data filtering method based on cloth simulation. Remote Sens. 8, 501.

Zheng, G., Moskal, L.M., 2012. Leaf orientation retrieval from terrestrial laser scanning (TLS)
data. IEEE Trans. Geosci. Remote Sens. 50, 3970-3979.

Zheng, G., Moskal, L.M., Kim, S.-H., 2012. Retrieval of effective leaf area index in
heterogeneous forests with terrestrial laser scanning. IEEE Trans. Geosci. Remote Sens. 51,
777-786.

~ Acceso al _
material complementario

364



Unidad VI
Modelos espaciales






13

Técnicas y pasos de modelizacion
en las ciencias forestales

Pablo GONZALEZ MORENO
Antonio J. ARIZA SALAMANCA
Enrique ANDIVIA

Paloma RUIZ BENITO

Resumen

El presente capitulo tiene como objetivo introducir la tipologia y las bases de la modelizacion
forestal, incluyendo un conjunto de buenas précticas y € proceso general de modelizacion. En
concreto, se hace una introduccion a los tipos de modelo y a las aproximaciones més frecuentes,
dejando su desarrollo mas detallado al resto de capitulos. Todo proceso de modelizacion debe partir
de unas solidas bases tedricasy de una preguntade investigacion clara; por tanto, este capitulo pone
especial énfasis en los trabajos previos de conceptualizacion del modelo. A continuacion, tomando
como gjemplo el modelado estadistico, se muestran las técnicas principal es de procesado de datos,
de exploracién de datos, de calibracion y validacion de forma general, para que puedan aplicarse a
diversos tipos de modelizacion. Finalmente, se describen los distintos retos de modelizacién alos
que se enfrentan en la actualidad las ciencias forestales, poniendo especial énfasis en |os aspectos
relacionados con la geométicay la teledeteccion forestal

Palabr as clave: modelizacion, sistemas forestales, andlisis de datos, parametrizacion, simulacion.
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1. Modelizacion en ciencias forestales

1.1. Definicion y propiedades basicas de los modelos

Segun la Real Academia Espafiola, la ciencia es “el conjunto de conocimientos
obtenidos mediante la observacion y €l razonamiento, sistematicamente estructurados
y de los que se deducen principios y leyes generales con capacidad predictiva y
comprobable experimentalmente”. De la definicion de ciencia se puede resumir que
el conocimiento debe: i) estar fundamentado en la observacion y el razonamiento,
ii) deducir principios o leyes generales y iii) poder comprobarse mediante evidencia
empirica. Por ello, la ciencia y el método cientifico se basan en la evidencia empirica
de manera que sea objetivo, comin, riguroso y replicable. En ciencias forestales,
como en otras ciencias, se pueden seguir tres enfoques béasicos: el descriptivo (se
basa en la descripcion de individuos, poblaciones, comunidades y ecosistemas, y sus
interacciones), el funciona (busca comprender como funciona el sistema forestal) y
el evolutivo (busca comprender las causas 'y consecuencias de |las adaptaciones de las
especies a medio en el que habitan). Estos enfoques se traducen en describir (¢qué
ocurre? ¢dénde ocurre?), comprender (¢por qué ocurre? ¢cOmo ocurre?), predecir (¢qué
ocurriria? ¢dénde ocurriria?) y gestionar (¢cémo obtener?).

El razonamiento cientifico y la generacion de conocimiento pueden redizarse
deductivamente (i.e. cuando usamos la légica de una teoria para inferir conclusiones)
0 inductivamente (i.e. cuando extraemos conclusiones a partir de situaciones o datos
particulares; ver Tabla 13.1). En la generacion de conocimiento no se debe depender de
un Unico método de razonamiento, siendo importante evaluar |as hip6tesis bgjo diferentes
condiciones donde se desconoce e resultado que se obtendré (Hilborn y Mangel, 1997).

Tabla 13.1. Métodos para el razonamiento en ciencia mostrando las principales diferencias entre
el método deductivo y € inductivo, y los enfoques generalmente usados para su aplicacion en las
ciencias forestales.

M étodo inductivo ‘ M étodo deductivo

Conc_)cer el_ principro que reg”'a?' Predecir manifestaciones particulares del
funcionamiento de un cierto fenémeno a . . -

X . . ) fendmeno a partir del conocimiento del
partir de observaciones particulares de dicho L
fen6meno principio que lo regula
Hecho particular — Principio general Principio general — Hecho particular
Datos Asunciones, generalizaciones
Identificacion de patrones Examinar mecanismos 0 procesos
Observacién, experimentacion Experimentacion, model os mateméticos
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El método cientifico inductivo se inicia con el planteamiento de un problema o de una
determinada pregunta, que pueden partir de la teoria y de los resultados previos de
investigacion, o bien de la observacion directa de la naturaleza y de la necesidad de
tomar una decision. Si 1os antecedentes no permiten responder la pregunta o resolver €l
problema, se puede plantear un objetivo de andlisis, estableciendo una hipétesis inicial
fundamentada en el conocimiento previo de lamateria (Figura 13.1). La hip6tesis es una
explicacion provisional a la pregunta, que se basa en una afirmacion plausible acerca de la
causa y el efecto objeto de estudio y que se intenta confirmar o refutar cientificamente. La
comprobaci 6n delahipétesisrequieretomar datos que permitanrealizar unacomprobacion
sobrelarealidad, yaseaexperimental mente, observacionalmente o mediante modelizacion
(Hilborn y Mangel, 1997). El avance cientifico debe estar motivado tanto por un analisis
critico como por la creatividad en la definicion del marco teérico que subyace a una
determinada pregunta, y lageneracion y andlisis de los datos (Figura 13.1).

Teoria
(resultados de
investigacion)

Comprobacion
delahipétesis
* Disefio del muestreo
» Toma de datos
* Andlisis de los datos

(uo1eai1jgnd Asisayuis)
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o
©
=
72
O
%
@
—
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<

Datos
(comprobacién
sobre el mundo)

Figura 13.1. Etapas del método cientifico. Los datos se usan para evaluar hipotesis a través de
lasintesis de lainformacion recogida (la gestion de |os datos, que abarca desde €l disefio de
muestreo hasta su analisis, y pueden confirmar nuestras teorias o bien cambiarlas). Cabe resaltar
que €l andlisis critico y la creatividad subyace tanto a la generacion de conocimiento tedrico como
a la comprobacion de hipétesis (modificado de Ford, 2004).

Los principales tipos de estudio que influyen en la toma y el andlisis de datos pueden
clasificarse como experimentales, observacionales y de modelizacion. La experimentacion
se basa en manipular aquellos factores cuyo efecto sobrelavariable de interés se pretende
estudiar; el enfoque observacional consiste en aprovechar lavariabilidad natural del factor
aestudiar observando su efecto sobre lavariable de interés, mientras que la modelizacion
simula este efecto bajo distintas condiciones o escenarios. Hay tres aspectos clave que
diferencian |os estudios experimental es de |0s observacionales. En primer lugar, el control
de los factores en la experimentacion es mayor que en estudios observacionales. En
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segundo lugar, este mayor control del efecto delosfactores en laexperimentacion permite
establecer relaciones de causalidad, que en el caso de laobservacion han de evaluarse con
cautela debido al uso de datos correlacionales, que implican distintos problemas, como i)
observar un efecto més que la causa (especialmente si la causano ocurre previaal efecto),
ii) la existencia simultanea de multiples efectos, y iii) causas alternativas, aspectos que
ocurren generalmente en la naturaleza (Ford, 2004). En tercer lugar, la escala de trabajo
esmuy distinta, yaque en enfoques experimental es es reducida, mientras que en enfoques
observacionales es mas variable, siendo generalmente mas extensa (Tabla 13.2).

Tabla 13.2. Principales diferencias entre los enfoques existentes en la toma de datos.
M odelizacién basada

Experimental Observacional

€n proceso

Control de .
factores Alto Bgjo Alto
Capacidad de
detectar causa- Alta Baa Alta
efecto
Detecta Causa-efecto Patronesy procesos Causa-efecto
Escala Reducida Variable Variable
Aspectos clave Sobres1mp11ﬁcacmn de Redlidad ecc?IOglca Asunciones del modelo

lareaidad complga

Laaplicacién de un método Unicamente inductivistay basado en el contraste de hipétesis
ha estado sujeta a un amplio debate en el campo de la ciencia experimental (Murtaugh,
2014; Halsey et al., 2015). En este sentido, la modelizacién permite combinar distintos
enfoques, particularmente la aplicacion de enfoques hipotético-deductivos (Tabla 13.2).
Los modelos son una representacion formal de un objeto o de un fendmeno real (Pifiol
y Martinez-Vilalta, 2002) y, por tanto, implican cierta simplificacion de la realidad y la
adopcién de distintas asunciones.

¢Paraqué hacer un model 0? Georges Box (1976) acufid lafamosa frase de que “todos |os
model os son erréneos, pero algunos son Utiles para un determinado propésito”. En dltima
instancia, los model os permiten comprobar hipétesisy simular escal as espacio-temporal es
que serian dificilmente abarcables mediante métodos basados en la experimentacion y la
observacion. Lossistemasforestal espresentan un ato grado deorganizaciony complejidad
(estructural y funcional); por tanto, los modelos permiten simplificar la realidad de estos
sistemas, de forma que podamos entender su funcionamiento (p.gj. secuestro de carbono)
y hacer proyecciones a distintas escalas espacio-temporales. En sistemas forestales es
facil aumentar la complejidad de los modelos a medida que tenemos mas informacion
sobre el sistema. En este contexto, es importante definir el principio de parsimonia o de la
Navaja de Occam. Este principio, que se atribuye al fildsofo William Occam en el s. XIV,
establece que, en igualdad de condiciones, la explicacién mas sencilla suele ser la més
plausible. Segln este principio, se puede deducir que no siempre serd posible obtener un
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mejor model o por el aboraci 6n excesiva, esdecir, por incluir un mayor nimero de variables
explicativas. De este modo, se debe buscar la descripcion de un determinado proceso
natural con el menor nimero de parametros y variables explicativas posibles, estando
éstas basadas en hipdtesis previas, como comentaremos en |os siguientes apartados.

1.2. Hipotesis versus exploracion

Como hemos explicado en la seccién anterior, la hipétesis es una explicacién plausible
para un fendmeno observado. En investigacion, la hipdtesis incluye generalmente una
afirmacion acerca de la causa y el efecto que debe ser falsable y que puede demostrarse
cientificamente. Por lo tanto, para realizar una inferencia robusta debe incluirse la
unién entre el mecanismo esperado (hipotesis) y el resultado si ese mecanismo ocurre
(prediccion). En e caso de que se adopten multiples explicaciones plausibles para un
determinado fendmeno (i.e. hipétesis aternativas multiples), se reduce €l sesgo de
centrarnos Unicamente en una explicacion o mecanismos y, por tanto, la posibilidad de
cerrarnos a ideas alternativas (Yanai y Lercher, 2020). Ademas, el establecimiento de
hipotesis requiere del conocimiento previo de los posibles mecanismos que pueden influir
en la observacion de un determinado patrén. La generacion de hipétesis alternativas
proporcionando una explicacion de los mecanismos subyacentes se hamostrado clave en
la transferencia y la reproducibilidad de estudios en diferentes disciplinas (Platt, 1964).
En algunas ocasiones, la generacion de conocimiento basado en hipétesis puede no ser
util, esto puede ocurrir cuando el objetivo es la prediccion o la descripcién méas que la
generacion de conocimiento (Betts et al., 2021).

El establecimiento de hip6tesis en los trabajos de investigacion para la generacion de
conocimiento tiene una serie de ventajas (Betts et al., 2021). Por una parte, la generacion
de hipdtesis fuerzala claridad y la precision en el pensamiento y las ideas expuestas, de
forma que ayuda a comunicar el conocimiento eficientemente. También implica tener una
visién mecanicista que ayuda a comprender por qué observamos un determinado patron
y que tiene un valor intrinseco para el ser humano. En conjunto, unir especificamente
la teoria con la evidencia empirica es clave para el avance del conocimiento cientifico
(Heger et al., 2021). Sin embargo, un enfoque basado en hipodtesis con una exploracion de
los datos adecuada es clave para conocer larealidad del sistema que pretendemos conocer
y explicar. Ante la gran disponibilidad de datos a gran escala, es clave que el avance
del conocimiento se base en expectativas tedricas ademés de conocer las tendencias
observadas en |os datos.

1.3. Tipo de modelos: correlacionales y de procesos

Existen multiples clasificaciones de los tipos de modelo en funcion del enfoque y del alcance
delatécnicade modelizacion (ver Ruiz-Benito et al., 2013): desde modelos correlacionales
0 mecanisticos hasta modelos descriptivos o predictivos. Los model os pueden buscar una
mejor comprension de os patrones y procesos observados o predecir |as respuestas de un
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determinado sistema bajo ciertas condiciones, que puede ser especia mente interesante para
€l estudio delarespuestadelosbosques ante el cambio climético (e.g. Mouquet et al., 2015)
0 bgjo diferentes escenarios de gestion (e.g. Schellas et al., 2015).

Tabla 13.3. Algunas dicotomias en modelizacion en funcién del alcance y enfoque del modelo
(modificado de Bolker (2008), Ruiz-Benito et al. (2013, 2020)).

Dicotomia ‘ Explicacion
Teorico L os tedricos se usan para generar conocimiento y los aplicados
Aplicado para conocer resultados de tratamientos.
Empirico L os model os empiricos o correlacionales describen |os patrones

observados y posibles factores subyacentes. Los basados en €
proceso se centran en parametrizar |os mecanismos subyacentes
aun determinado patron.

Basado en proceso

Descriptivo Busca comprender la relacion entre dos o més variables o
Predictivo predecir el resultado de una variable en funcion de la otra.

La diversidad de procesos ecosistémicos ha resultado en € desarrollo de una gran
cantidad de modelos para predecir la respuesta de los bosgues a diferentes condiciones
ambientales y de gestion. Los modelos actuales abarcan desde |os total mente empiricos
hasta los puramente mecanicistas, de forma que pueden cubrir un rango amplio de
escalas espaciales: desde su aplicacion local a la regiona o incluso global (ver Ruiz-
Benito et al., 2020). Los modelos empiricos o correlacionales analizan como la respuesta
cambia en funcion de diferentes variables predictoras o explicativas, mientras que los
model os basados en proceso parametrizan 10s procesos y |0s mecanismos de respuesta de
la vegetacion. Un ejemplo de modelo correlacional son los modelos de distribucion de
especies (MDE), donde la ocurrencia, abundancia o demografia de especies forestales se
analiza en funcion de variables explicativas (e.g. variables abidticas como clima, suelo,
ver Ariza-Salamanca et al., 2023). Los modelos puramente correlacionales no pueden
extrapolar las respuestas de los bosgues a condiciones ambientales distintas de los que
son parametrizados, por lo que esdificil hacer predicciones sobre el cambio climatico con
este tipo de modelos (Fontes et al., 2010, Landsberg et al., 2013).

Los modelos basados en proceso consideran los procesos especificos que determinan la
respuesta frente a ciertas condiciones ambientales. Esta modelizacion requiere desarrollar
model os gjustados para responder a ciertas hipétesis que determinan el realismo biolégico
vs. lacomplejidad del modelo (ver Zavalaet al., 2005). Hay una gran variedad de modelos
basados en proceso, desde modelos demograficos que permiten comprender cdmo cambios
en demografia pueden determinar la distribucion, abundancia y dominancia de especies
(eg. GarciaCdlegas et al., 2017, Kunstler et al., 2021), hasta modelos complejos
de productividad forestal que incluyen procesos a nivel de arbol y rodal para realizar
proyecciones a gran escala siguiendo distintos escenarios climaticos (Reyer et al., 2014).
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Formulacién
del problema

Nuevas observaciones
y experimentos

Comprobacién de teoria,
resultados y modelos
previos

Modelo correlacional
(basado en relaciones entre
variable respuestay explicativas)
Permite cuantificar relaciones e
importancia de factores subyacentes

Hipotesis

M odelo basado en proceso
(mecanismos ecol 6gicos)
Permite comprobacion

y prediccion

M odelo conceptual
y observaciones de campo

Figura 13.2. Diferencias entre model os correlacionales y model os basados
en procesos desde la aplicacion de un modelo conceptual hasta la prediccion
0 comprobacién del modelo.

1.4 Tipos de modelos correlacionales: clasificacion vs. regresion

Estadiferenciacion se debe principalmente a tipo de variable derespuesta. Losalgoritmos
de clasificacion se usan cuando la variable de respuesta es categorica. Esto quiere decir
que se utilizan cuando la respuesta se fundamenta en un conjunto finito de resultados
(clases). Actualmente, existen diferentes algoritmos para problemas de clasificacion,
muchos de ellos basados en el aprendizaje automético:

 Regresion logistica

Arboles de decision

« Méquinas de vectores de soporte (SVM, acronimo de Support Vector Machine)
» Bosques aleatorios (RF, acronimo de Random Forest)

¢ Clasificacion de Naive Bayes

Con respecto a los modelos de regresién, su objetivo es establecer un método para la
relacion entre un cierto nimero de caracteristicas y una variable de respuesta de tipo
continua. Dentro de este grupo encontramos métodos tan comunes como:

* Regresion lineal simple
* Regresion maltiple
 Regresion polinomial
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Los modelos de regresion y clasificacion también difieren en cuanto a la forma de evaluar
el rendimiento del modelo agjustado, utilizando un conjunto de métricas diferente para
cada tipo de modelo (ver apartado 2.4. Métricas principales de bondad de ajuste).

2. Proceso de modelizacion

Los pasos para modelizar un sistema forestal son muy similares a los realizados en
cualquier otra disciplina que trabaje en la ciencia de datos (Figura 13.3). En este capitulo
nos centraremos en la descripcién de |os pasos para la modelizacion basada en agoritmos
estadisticos que cominmente se usan en model osdetipo correlacional (ver seccidn anterior).
Sin embargo, es importante considerar que, a grandes rasgos, |as tres fases principales se
repiten en todo proceso de modelizacién 'y que la primera fase de formulacién de problema
y model o conceptua seriaaplicable acualquier proceso de modelizacion.

8 Formulacién ¢Qué factores determinan
) del problema el almacenamiento de
‘g Objetivos e hipétesis carbono?
(8]
c
5 J
8 M odelo conceptual
g md Procesosy relaciones basados M ~ fe(T)
en las hipétesisiniciales
8 n
58
2 a Andlisis exploratorio de datos
c < ¢Jrelaciones lineales o no lineales?
g6 ¢independencia de los datos?
= g ¢distribucion de error?
ES. .
. v
8 _
\g % M odelo estadistico Modelo sdleccionado
g g l tedricamente M =a+b(T)
=20 - 2
g 2 Seleccion de Formulacion, m _ :X;Eg.r); oT?)
5 modelosy comparacion y seleccion
g 3 enfoque de modelos otro:
g :
5% Realizacion delamedia | M = exp (-1/2*((T-a/by?)
8g de muiltiples modelos

Figura 13.3. Pasos a seguir desde |os mapas conceptual es a través de laformulacion del
problema (incluyendo la formulacion de los objetivos e hipotesis) y €l establecimiento del
modelo conceptual; 1a exploracion de datos basada en hipétesis; y la calibracion, evaluacion e
interpretacion de los modelos (modificado de Ruiz-Benito et al. (2013) a partir de informacién
de Burnham y Anderson (2002), Johnson y Omland (2004), Stephens et al. (2005) y Bolker et al.
(2008)) (cada una de las cajas de color se corresponde con uno de los apartados de esta seccion).
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2.1. Formulacion del problema y modelo conceptual

Es necesario partir de una formulacién del problema que incluya objetivos e hipotesis
claros, relevantesy plausibles. Estaformulacién debe basarse en nuestro conocimiento del
sistema mediante trabajos previos (revision bibliografica) y experiencia personal. Es util
formular €l problemade acuerdo con unapreguntadeinvestigacidn que queremos resolver
mediante un modelo. En muchos casos, se parte de la premisa erronea que el objetivo de
lainvestigacion es crear un determinado modelo o aplicar una metodologia concreta. Sin
embargo, hay que tener en cuenta que el aspecto relevante no es el procedimiento en si,
sino laresolucion de un problema o conocer el funcionamiento tedrico de un sistema. La
formulacion del problema debe establecerse de forma jerarquica considerando un nivel
general y uno especifico (Bolker, 2013). Podriamos, por ejemplo, partir de la pregunta
genera ¢cuanta biomasa se acumula en un bosgue mediterraneo? o ¢cud es larelacion
entre factores climéticos y acumulacion de biomasa forestal?, para luego pasar a unas
preguntas mas especificas que hacen alusion al sistema concreto o elementos que se
quierentrabagjar (e.g. ¢cud eslarelacion entrevariablesdasométricasy biomasaen arboles
mediterraneos? o ¢como afecta la sequia a los patrones de acumulacion de biomasa en
bosgques mediterraneos del sur de la peninsula Ibérica?). Esta formulacién del problema
es adaptativay requiere un trabajo de abstraccion adecuado, evitando aspectos demasiado
generales o muy especificos que impidan el buen desarrollo de la investigacion.

Los modelos sirven para interpretar formalmente una determinada observacion. El
modelo debe incluir como pensamos que nuestras observaciones de un sistema forestal
se producen fruto de determinados procesos y relaciones entre variables (Blanco,
2013). Uno de los primeros pasos en ¢l proceso de modelizacion se basa en realizar
un modelo conceptual en el que se establezcan los procesos y las relaciones basadas
en las hipoétesis iniciales (Figura 13.4). En el establecimiento del modelo conceptual
existe un compromiso entre realismo bioldgico y simplicidad, en funcién del objetivo
para el que se utilice. Es fundamental destacar que este modelo conceptual no es un
diagrama del flujo de trabajo sino una vision esquematica de la realidad que queremos
modelar y que se puede representar con diagramas de flujo o graficos. Es una manera
de organizar el conocimiento que tenemos del sistema, incorporando nuestras hipétesis
sobre lasrelacionesy los procesos que incluiremos en el modelo. EI model o conceptual
tiene como base una serie de variables del sistema. Una variable es una caracteristica
observable y cuantificable que se desea estudiar y que toma un rango de valores. En
funcién del papel que cumplen nuestras variables en la hipotesis propuesta, podemos
distinguir las variables como respuesta o dependiente, y explicativa o independiente.
La variable respuesta es aquella que cuantifica el proceso o patron que queremos
entender; por tanto, es aguella variable sobre la que estamos interesados en conocer
su comportamiento y determinar cdmo se ve afectada por variables explicativas
o independientes. En funcién del tipo de valor que tengan las variables, podemos
distinguir las cuantitativas (i.e. toman valores numéricos que pueden ser discretos o
continuos) o las cualitativas (i.e. factores con dos o més niveles).
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Radiacion Precipitaciones

INCAGIE'S
fotosintesisy
produccion de
carbohidratos

aguay nutrientes

Figura 13.4. Esquema simplificado del modelo 3-PG para predecir
el crecimiento de un bosque (Richard Waring; basado en Coops €t
al., (1998)). Més detalles en https://3pg.forestry.ubc.calfiles/2014/04/
What-is-3PG.pdf)

El modelo conceptual se puede establecer resolviendo las siguientes cuestiones
secuencialmente (basado en Blanco, 2013):
1. ¢Qué es lo que queremos modelar? Normalmente seria nuestra variable a
explicar. Este tipo de variable se llama de tipo respuesta o dependiente.
2. (Es dinamico a lo largo del espacio-tiempo? ;Qué intervalo (p.ej. dias, meses,
anos)?
3. {Qué variables podrian influir en el sistema y, en Gltima instancia, en nuestra
variable aexplicar? Serian las variables de tipo explicativo o independiente.

4. ;Existen parametros conocidos o que queramos identificar? Mientras que los
valores de las variables deben cambiar, los parametros normalmente son valores
constantes que describen relaciones entre variables (p.g. tasa de reclutamiento),

5. (Cual es la direccion y la naturaleza de las relaciones entre las variables?
Identificacion de relaciones basicas (diagrama de flujos) entre las variables.

6. ¢Existe alguna hipétesis subyacente? Esta fase consistiria en establecer
procesos de control y retroalimentacion. Basicamente seria identificar si hay
relaciones en bucle o en ambos sentidos.

2.2. Exploracion de datos basada en hipotesis

Una vez definida la pregunta de estudio, y teniendo un conocimiento previo del
funcionamiento del sistema a través del modelo conceptual, es necesario recopilar y
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obtener los datos que se utilizaran paralaimplementacion del modelo. Estos datos pueden
obtenerse a partir de bases de datos consolidadas (ver ejemplos en capitulo idoneidad de
habitat), mediante protocolos de muestreo de campo incluyendo sensores (p.gj. LIDAR
y TDR) o con técnicas tradicionales de muestreo (p.€j. dasometria). En cualquier caso,
tras la recopilacion de datos es necesario realizar un proceso de andlisis previo de los
mismos que permita describir patrones e identificar sesgos o errores potenciales (Zuur
etal., 2010). Esto es fundamental, ya que unos datos de mala calidad siempre generaran
un modelo de pésima calidad (en inglés Garbage in - Garbage out). A continuacion,
describimos una serie de pasos que generalmente se usan durante lalimpieza de | os datos.
Destacamos que este proceso conlleva la modificacion de la base de datos original, con lo
que es importante registrar todas las modificaciones de la forma mas transparente posible
y mantener la base de datos original como respaldo.

« Distribucién de datos. Observando los histogramas de las variables de nuestra
base de datos podemos ver muchos de |os problemas o peculiaridades que pueden
ocurrir. A lahora de observar €l histograma es importante preguntarnos cual esla
naturalezadelavariable (p.g . rangos adecuados, unidades, frecuencias esperadas),
de tal manera podriamos ver:

o Distribuciones heterogéneas (p.gj. varias poblaciones en un mismo set de datos)
o Errores de codificacion de las variables (p.ej. textos en vez de numeros)

o Rangos o limites extrafios fuera de la realidad biol 6gica de las especies o de los
procesos naturales

o Erroresy “huecos’ de datos (p.gj. errores en las medidas)

 Sesgos en los datos (outliers). Es muy comdn encontrarnos con registros en
la base de datos que se encuentran fuera del rango normal de la variable. En
algunos casos, estos sesgos se deben a errores de medida durante la toma o la
digitalizacion delos datos, asi como diferentes unidades de medida. Estos sesgos
se pueden identificar facilmente con herramientas graficas, como los diagramas
de cajasy bhigotes (boxplot en inglés) (Figura 13.5).

rango intercuartil (IQR)

valor atipico
(outlier)

valor atipico
(outlier)

v

minimo 4 s + méximo
(Q1-15x%IQR) i mediana i (Q3+1,5xIQR)
ler. cuartil (Q1) 3er. cuartil (Q3)

T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70
Variable deinterés

Figura 13.5. Explicacién de boxplot de una variable de interés (p.g.
didmetro ala aturadel pecho normalizado) incluyendo representacion de
los valores atipicos (outliers).
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Una vez identificado el posible error (i.e. fuera de la distribucion esperada), es
importante detenerse a comprobar si ese error es real 0 puede ser parte de la
variabilidad natural de los datos. Este tipo de errores puede ser relevante en la
modelizacidn, yaque desviaran la parametrizacidn hacia esos el ementos sesgados,
lo cual reducira nuestra capacidad predictivay de generalizacion.

« Relacion entre variables. Previo a la modelizacion, es importante observar las
tendenciasy correlaciones entre las variables que formaran parte del modelo. Este
procedimiento se suele hacer graficamente o con estadisticos de correlacion (p.ej.
r de Pearson). Por un lado, nos interesa ver qué variables independientes estan
altamente relacionadas y, por tanto, pueden generar problemas de colinealidad
(Doorman et al., 2013). Por otro lado, explorar la relacion entre variables
dependientes e independientes de forma univariante nos permitiria ver la posible
forma de larelacion (p.g. lineal o no lineal) y prever, asi, qué tipo de algoritmo
puede ser el més adecuado por su gjuste matematico.

« Estandarizacion de datos. Es muy probable que las variables ausar en el modelo
tengan un rango muy diferente, incluso de varios 6rdenes de magnitud. Este patrén
puede originar problemas a la hora de comparar la importancia entre variables o
aumentar el tiempo necesario de calculo paraimplementar el modelo. Por €ello, se
recomienda estandarizar y escalar las variables independientes de forma que todos
tengan como media el cero y como desviacion estandar el valor uno.

2.3. Calibracion, evaluacion e interpretacion de los modelos

El siguiente paso en el proceso de modelizacién es la calibracién, evaluacion
y comparacién de modelos candidatos. La calibracion tiene como objetivo la
parametrizacion del modelo; es decir, partiendo de un algoritmo o formulacion
matematica de referencia (ver tipos de modelos en seccién 2), queremos conocer los
valores mas adecuados que deben tomar |os pardmetros del modelo (i.e. constantes).
Este aspecto normalmente se ejecuta directamente a través de procedimientos de
optimizacion (p.ej. méxima verosimilitud) y viene implementado en la mayoria de
los softwares o funciones que usamos en modelizacion. Unavez hechala calibracion
pasamos a la evaluacion del modelo. Por un lado, nos interesa identificar y cuantificar
el guste del modelo, es decir la capacidad del modelo para explicar la variacion
en los datos. En otras palabras, la evaluacién nos permite identificar aquel modelo
gue es capaz de hacer una prediccion mas cercana a la realidad que los datos nos
presentan. Asi mismo, la evaluacion nos permite comparar los modelos de acuerdo
con el principio de parsimonia explicado anteriormente. De tal forma que no sélo
el gjuste sino también la simplicidad del modelo deberan ser nuestros criterios para
seleccionar el modelo final.

L astécnicasdeeval uacion delosmodel osse pueden utilizar paracomparar € gjustededigtintos
model os para explicar un proceso o patron concreto. En este caso, es posible comparar:

378



Modelizacién en ciencias forestales

* un mismo algoritmo con distintas modificaciones de sus parametros;
 un mismo algoritmo con distinta seleccion de las variables;
« distintos algoritmos o formulaciones mateméticas.

Las posibilidades de comparacion entre algoritmos y modificaciones pueden llegar
a ser muy elevadas. Por tanto, es fundamental identificar a priori qué aspectos
fundamentales van a ser evaluados de acuerdo con la pregunta de investigacion y el
objetivo final del modelo.

* Validacién cruzada vs. completa. Laoperacion mas habitual sobrelos datos sera
dividirlos a azar en un conjunto de entrenamiento y otro de evaluacién (Figura
13.6). Calibramos el modelo usando los datos de entrenamiento y comprobamos
su rendimiento usando los datos de evaluacion. Esta separacion de datos se
realiza de forma iterativa para generar un conjunto de calibraciones-validaciones
gue podamos resumir. Al separar los datos, evitamos el "efecto memorizacion™:
nuestro modelo debe ser capaz de generalizar o que ha aprendido para poder
rendir bien. El objetivo es que el modelo aprenda, no que reproduzca fielmente los
datos, yaque entonces podriamos generar un problemade sobreajuste. Estatécnica
se utiliza principalmente en aguellos problemas en los que la prediccidon es mas
relevante que la explicacién. Cuando la prediccion es un objetivo fundamental, no
gueremos que nuestro modelo tenga un sobregjuste, ya que sera capaz de hacer
una prediccion muy buena sobre las condiciones locales de calibracién, pero no
sobre otras zonas 0 escenarios temporales. Por tanto, esta division de datos entre
calibracion y validacion sera mas comin en los trabajos de modelizacién que
presenta este libro (p.g. ¢cud es la idoneidad de habitat de tal especie en esta
zona?). Por otro lado, es muy comudn encontrarnos con trabajos en ecologia y
ciencias forestales que no separan los datos y evalUan los resultados del modelo
sobre el conjunto de los datos, ya que su objetivo es entender los patrones y las
relaciones principales mas que la capacidad predictiva del modelo (p.g. ¢qué
factor es el mas importante para explicar la distribucion de tal especie?).

A lahoradedividir losdatos en lavalidacion cruzada hay tres métodos principal es:

o Dejar uno fuera. Implica separar los datos de forma que, para cada iteracién,
tengamosunasolamuestraparal osdatosdevalidacionytodoel resto conformando
los datos de calibracion. Este procedimiento es costoso computacionalmente y
genera poco error.

o Por bloquesal azar. En este caso queremos que ambos grupos estén equilibrados.
Es decir, que haya gjemplos de todas | as clases tanto en entrenamiento como en
evaluacion. Por tanto, separamos al azar los datos entre calibracion y validacion
de acuerdo con una proporcion dada. En este caso, esta separacion se repite
un numero de veces (k) que suele ser entre 5 y 10, tomando como error de
validacion lamedia de ladistribucidn. Por eso este tipo se suele llamar k-fold en
inglés en relacion con el nimero de blogques
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o Porbloques estratificados. Una variante de la validacion por bloques es considerar
gue la separacion entre validacion y calibracion no sea a azar, sino que venga
determinado por la naturaleza de los datos, tales como periodos de tiempo o
areas en el espacio diferentes. Esta técnica es recomendable cuando se quiere
generar un modelo que sea capaz de tener alta capacidad de generalizacion y

extrapolacion.

iteracion 1
iteracion 2
iteraci 6n3

POR BLOQUES (k-fold)

datos de prueba datos de entrenamiento

0000900000000 0000000
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total de datos

(fuente: modificado de Joan Domenech).

(validation) y 10-20 % para la prueba (test).

2.4. Métricas principales de bondad de ajuste

Lavalidacion de un modelo consiste en comparar sus predicciones con las observaciones
independientes. Cuando los criterios de validacion se aplican a mismo conjunto de
datos que sirvio para la calibracion del modelo, se habla de verificacion del modelo. Sin
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Figura 13.6. Representacion de dos tipos de validacion cruzada
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Datosdetest. Paralos model os con capacidad predictiva es recomendabl e separar
un tercer grupo de datos, denominado de prueba (test en inglés). Este conjunto de
datos no se usa durante €l proceso de calibracion y validacion, pero servira para
comprobar labondad de gjuste del model o respecto aun set de datosindependiente.
Este set de datos se usa frecuentemente en las competiciones de hackathon para
identificar y, asi, premiar los mejores modelos en inteligencia artificial (ver www.
kaggle.com). En general, las proporciones recomendables entre cada set de
datos seria de 60-70 % para la calibracion (training), 20-30 % para la validacion
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embargo, en este capitulo nos centraremos en la validacion del modelo. Para este fin,
pueden usarse diferentes criterios para comparar las predicciones con las observaciones.
Sin embargo, no todos |os model os pueden eval uarse bajo los mismos criterios; laforma
en que medimos la precision de los modelos de regresion y de clasificacion es diferente
(ver apartado 1.3.2. Modelos de clasificacion y regresion). Para cada tipo de modelo se
aplican diferentes métricas de bondad de gjuste.

2.4.1. Modelos de clasificacion

La exactitud de una clasificacion es el grado en que la clasificacion concuerda
con los datos de referencia. En este trabgjo, se van a desarrollar las medidas de
precision calculadas a partir de una matriz de confusion o matriz de error. La matriz
de confusién o matriz de error es un esquema que permite evaluar el rendimiento
de una clasificacion (Tabla 13.4). Esta matriz contiene informacion acerca de las
predicciones realizadas por el modelo comparando con el conjunto de datos de
evaluacién (ver apartado anterior). La diagonal principal de la matriz de errores
resalta las clasificaciones correctas, mientras que los elementos fuera de la diagonal
muestran los errores de omision y comision.

Tabla 13.4. Matriz de confusién o matriz de error.

Predicho
Positivo Negativo
Positivo A (verdadero positivo (TP)) B (falso negativo (FN)) n
Negativo C (falso positivo (FP)) D (verdadero negativo (TN)) n,
Total n' n,’ ntotal

n.: sumatorio del ndmero de observaciones reales paralaclasei; n': sumatorio del nimero de observaciones
predichas por el clasificador para la clase i; ntotal: nimero total de observaciones o tamarfio de la muestra.

En la tabla anterior, A y D son predicciones correctas, B es un error de omision (falso
negativo) y C esun error de comisién (falso positivo).

Con base en lamatriz de confusion, se han desarrollado diferentes indices que se describen
a continuacion (ver significado de acronimos en la Tabla 13.4):

e Sensibilidad. Es la capacidad del clasificador para ser “sensible” a los casos
positivos, y se define como:

Sensibilidad (%) = (TP / (TP + FN)) x100 []

* Especificidad. Es una medida de la especificidad del test para marcar los casos
positivos y se define como:

Especificidad (%) = (TN / (TN + FP)) x100 [2]
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e Precision. Indica lo préximo que se encuentra el resultado del clasificador del
valor verdadero; se define como:

Precision (%) = (TP / (FP + TP)) x100 [3]

e Acierto global (OA; acrénimo de Overall Accuracy). Porcentaje de predicciones
correctas frente a total. Este valor representa la probabilidad para cualquier clase
de ser clasificada correctamente; se define como:

OA = (TN + TP) / ntotal [4]

Sin embargo, esta métrica solamente es Util cuando €l nimero de observaciones
entre clases es proporcional, no siendo util para muestreos estratificados. Por esta
razon, se generalizd el uso del coeficiente Kappa de Cohen, que utiliza las sumas
marginales de la matriz y da cuenta de la contribucion del azar en la confiabilidad
de la clasificacion. Se define como:

k=(OA— (((nx n,) + (n,x n,)) / ntotal?))/(1 — (((n,x n,y+(n,x n,")) / ntotal?)) [5]

e CurvaROC. Por otro lado, la mayoria de las modelos de clasificacion binaria no
producen una etiqueta, sino un valor mediante el cual se realiza la clasificacion
final. Para estos casos, podemos contar con una curva AUC-ROC. Esta métrica
de evaluacion es una de las més importantes para evaluar € rendimiento de un
modelo de clasificacion.

La curva ROC (acréonimo de Receiver Operating Characteristics) representa la
capacidad del clasificador para distinguir entre clases. Se basa en algunos de los
conceptos mencionados anteriormente de la matriz de confusién. Se establece un
valor umbral para distinguir entre clases; todos los valores negativos por debajo
del umbral seréan verdaderos negativos y los valores positivos por debajo del
umbral seran falsos negativos. Para trazar la curva ROC en una grafica usamos
“l-especificidad”.

La curva ROC es una representacion grafica; para obtener un puntaje que ayude
a evaluar e rendimiento del modelo se calcula e area bajo la curva o AUC
(acrénimo de Area Under the Curve). Su escala va de 0 a 1, con 1 indicando una
ideal separacion entre clases. Al contrario que otras métricas, el 0 no significa
gue el modelo no tenga capacidad para distinguir entre clases, sino que el modelo
predice una clase negativa como una clase positivay viceversa. La peor situacion
la encontramos cuando el AUC es préximo a 0,5, lo que significa que el modelo
no es capaz de distinguir entre clases. En el siguiente enlace se puede ver una
simulacién de una curva ROC: http://www.navan.name/roc/

A la hora de evaluar € rendimiento de un modelo en base a estas métricas, debemos
examinar cada caso en particular y estimar el “coste” asociado a cada error de clasificacion
del modelo. Por ejemplo, si pretendemos evaluar el rendimiento de un modelo de prueba
para el diagnostico de COVID-19, interesa un modelo que sea mas sensible que especifico,
ya que pretendemos evitar |os fal sos negativos por encima de |os fal sos positivos.
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2.4.2. Modelosderegresion

Con este tipo de model os, predecimos o estimamos el valor numérico de nuestra variable
de respuesta. El error de un modelo de regresion es la diferencia entre la prediccion y el
valor real. Hay diferentes métricas que pueden usarse para comparar las predicciones
respecto de las observaciones en modelos de regresion. A continuacion, se describen
algunas de las principales métricas para la evaluacion de model os de regresion.

e Error medio cuadratico (RMSE; acrénimo de Root Mean Squared Error). Esta
variable indica el ajuste absoluto del modelo a los datos y se define como:

RMSE = V(X L, ((5,~ ¥)2) I N) [6]

Dénde ¥, es €l valor predicho, y, es el valor observado y N e ndmero total de
observaciones.

Como la raiz cuadrada de una varianza, ef RMSE se puede interpretar como
la desviacién estandar de la varianza inexplicada. El resultado de esta métrica
se obtiene en las mismas unidades que la variable respuesta, |o que facilita su
interpretacion. Los valores mas bajos de RM SE indican un mejor gjuste.

e Error absoluto medio (MAE; acrénimo de Medium Average Error). El error
absoluto medio es similar a error medio cuadrético. Sin embargo, esta métrica
toma la suma del valor absoluto del error. Se define como el promedio de la
diferencia absoluta entre el valor observado y los valores predichos:

MAE = (XL, [9.—y) /N [7]

El error absoluto medio es conceptuamente méas simple que € error medio
cuadratico, siendo simplemente la distancia vertical u horizontal absoluta
promedio entre cada punto (observado y predicho) en un diagrama de dispersion.

* Coeficiente de determinacion R2 El coeficiente de determinacion es la proporcion
delavarianzatotal delavariable explicadapor laregresion. Estamétricaindicala
bondad o aptitud del modelo y se define como:

R=1-(E(y,—9)/ Ey,~§)) o

Donde ¥ ese el valor medio de todos los valores observados. Su escala va de 0 a
1, con 1 indicando una prediccion perfecta. Lamejoradel modelo de regresiéon da
como resultado aumentos proporcionales del R2.

Un aspecto negativo de esta métrica es que solo puede aumentar a medida que se
agregan predictores al modelo de regresion, |o que afecta a otra propiedad de los
modelos como la parsimonia (ver apartado 1.1. Definicién y propiedades basicas
de los modelos). Para remediar esto, una métrica relacionada es el R? gjustado,
gue incorpora los grados de libertad del modelo. El R* gjustado penaliza la
incorporacion de nuevos predictores cuando esta incorporacion no compensa la
pérdida de grados de libertad.
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Para evaluar € rendimiento de un modelo de regresién se recomienda utilizar una
combinacién de métricas de error y de “guste”. Por ejemplo, el R? gjustado y el RMSE.

3. Aplicaciones y retos en la modelizacion forestal

3.1. Aplicaciones en la modelizacion forestal

El presente libro muestra numerosos €jemplos en los que se usa la modelizacion para
responder a preguntas rel evantes sobre |os sistemas forestal es a distintas escal as espacio-
temporales (ver Figura 1.1 del Capitulo 1). A escaladeindividuo, nosinteresaentender el
funcionamiento ecofisioldgico de los arboles para lo cual podemos monitorizar y medir
con precision los flujos y procesos que ocurren dentro de cada arbol (Capitulo 1). En este
caso, los modelos sirven para entender la respuesta fisioldgica de los arboles a factores
de estrés abidticos y bidticos (p.g. sequia). A escalas mayores, |os model os de idoneidad
de habitat permiten hacer una prediccion de habitats potenciales para especies forestales
(Capitulo 15) de forma que podamos, por ejemplo, informar actuaciones de restauracion
basandonos en la idoneidad ambiental de cada especie. Del mismo modo, las técnicas
de teledeteccion, bien con sensores activos o bien pasivos, requieren de modelos para
“traducir” |as sefiales de | os sensores (p.gj. espectral) en rasgos o variables rel evantes para
los ecosistemas forestales, tales como la biomasa o el estado fitosanitario (Capitulos 10
al 12). En cualquiera de estos casos necesitamos una solida base tedrica que nos permita
aplicar modelos de unaformaefectivay precisa. De estaforma, |os pasos de modelizacion
que se explican en este capitulo pueden ser la base de cualquiera de los g ercicios que se
muestran en €l libro.

3.2. Retos actuales y futuros en la modelizacion forestal

En la era actua del big data, es fécil perderse en la gran cantidad de bases de datos
y agoritmos disponibles. Cada afio surgen nuevos conjuntos de datos que podrian ser
Utiles para la resolucién de problemas o en la investigacion de procesos en sistemas
forestales, principalmente derivados de teledeteccion y sensores remotos. Este auge en
cantidad de datos ha venido de la mano del uso abusivo, en algunos casos, de algoritmos
de inteligencia artificial, que pueden ser una herramienta extremadamente util que ayude
en la generacién de herramientas predictivas potentes, pero que también puede generar
errores si las bases o preguntas iniciales no estéan bien fundamentadas (Arif y MacNeil,
2022). Por ello, es fundamental no olvidarse de la teoria ecoldgica que soporta los
principales procesos en sistemas forestales (p.gj. demografia, fotosintesis o interacciones
bidticas), y partir de relaciones causal es que tengan sentido ecol 6gico.

A nivel metodologico, las nuevas aproximaciones en modelizacion forestal estén
repuntando con la integracion de datos de muitiples fuentes y tipos de modelos.
Concretamente, la integracién de datos de sensores remotos, observaciones a largo
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plazo (p.g. inventario forestal) y de reandlisis de modelos climéticos es fundamental
para conocer la respuesta de los bosques a cambio globa (Ruiz-Benito et al., 2020).
Asi mismo, la combinacion de distintos tipos de modelos, incluyendo los dos bloques
principalesdel tipo correlaciona y de proceso, puede servir parafacilitar un balance entre
predicciony explicacién. Por jemplo, partiendo de unos datos observacional es podemos
plantear hipdtesis concretas basadas en resultados de model os correl acionales para luego
implementarlas en modelos de procesos mas sofisticados que incluyen tanto la teoria
ecol 6gica como las evidencias experimentales (Dormman et al., 2012).

Finalmente, es sumamente importante considerar la transdisciplinariedad en el proceso
de modelizacion. La integracion del conocimiento y de herramientas sobre sistemas
forestales de diversas areas del conocimiento (p.gj. forestales, ecélogos, modelizadores,
geomética) permitira desarrollar herramientas de modelizacion més realistas y versétiles
que permitan dar respuesta a distintas probleméticas en la gestion forestal. En este
conjunto de perfiles profesionales, es fundamental incorporar, asi mismo, al campo
de las ciencias sociales, ya que las respuestas de los bosques no se pueden aislar de la
influencia humana, conformando los llamados sistemas socioecologicos. La modelizacion
socioecol égicaincluye, ademas, numerosos paradigmas que se alejan de lamodelizacion
tradicional, considerando, entre otros, la importancia de la incertidumbre, la asuncion
de que el conocimiento de los actores es imperfecto y que la gestion siempre considera
importantes trade-offs (Schllter et al., 2012).
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Una revision sencilla del analisis de patron de
puntos aplicado a la ecologia forestal

J. Julio CAMARERO
Ricardo Enrique HERNANDEZ LAMBRANO
Pablo GONZALEZ MORENO

Resumen

El andlisis de patrén de puntos permite detectar y caracterizar patrones de eventos mapeados en un
area definida. La funcion K (r) de Ripley y otras similares han sido muy usadas en ecologia forestal
para caracterizar estos patrones de puntos, ya sea en casos univariantes o bivariantes. Existen
diversos programas que permiten estimar estas funciones y que consideran diversos aspectos
para su calculo (correccion de efecto borde, modelos nulos, aleatorizaciones para estimar la
significacion, heterogeneidad de los datos). Estas técnicas son descriptivas, pero aun pueden aportar
nuevos conocimientos a las ciencias forestales y a la ecologia si se usan para evaluar procesos y
mecanismos subyacentes a los patrones analizados.

Palabras clave: ecologia espacial, patrones de puntos, andlisis espacial, dindamica de ecosistemas.
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1. Introduccién

En este capitulo introducimos las técnicas de analisis de patron de puntos y sus aplicaciones
en ecologia forestal mediante el analisis de un caso de estudio sencillo. No pretendemos hacer
una revision exhaustiva de este tema ya que ya existen abundantes articulos de revision del
analisis espacial de patrones de puntos aplicado a la ecologia vegetal y a las ciencias forestales
(ver p.ej. Lotwick y Silverman, 1982; Moeur, 1993; Stoyan y Penttinen, 2000; Pommerening,
2002; Wiegand y Moloney, 2004; Rozas y Camarero, 2005; Perry etal., 2006; De la Cruz, 2007;
Velazquez et al., 2016; Ben-Said, 2021). Estos articulos sirven de introduccion a libros, mas
0 menos técnicos, que detallan los fundamentos y las aplicaciones de las técnicas de andlisis
espacial aplicadas en ecologia (Dale, 1999) o, mas especificamente, los andlisis de patrones
de puntos (Ripley, 1981; Upton y Fingleton, 1985; Cressie, 1993; Stoyan y Stoyan, 1994;
Bailey y Gatrell, 1995; Stoyan et al., 1995; Illian et al., 2008; Diggle, 2003, 2014; Wiegand
y Moloney, 2014). Algunos de estos libros se han escrito como manuales complementarios a
software disefiado pata el andlisis del patron de puntos tal y como Programita (disponible en
la pagina web https://programita.org/), un programa de facil uso y ampliamente utilizado en
ecologia ligado al libro publicado por Wiegand y Moloney en 2014.

(Qué es un patron espacial de puntos? Se trata de un conjunto de eventos distribuidos en un
plano y generados por algtn tipo de proceso como consecuencia de mecanismos estocasticos
(Diggle, 2003). A efectos practicos, en ecologia trabajaremos con puntos definidos por
coordenadas cartesianas en un plano. Un patron de puntos es el resultado de un proceso que
puede simularse mediante modelos tedricos estocasticos. En este sentido, se debe subrayar
que un patrén espacial puede ser el resultado de varios procesos ecologicos. Por ejemplo,
un patron agregado de plantulas puede ser consecuencia de una dispersion espacial mente
limitada por las distancias a las que llegan las semillas o bien porque € reclutamiento esta
restringido a manchas de habitat adecuadas para la regeneracion.

2. Consideraciones sobre €l analisis del patr6n de puntos mediante la
K deRipley

La funcion K (r) de Ripley (1977) permite el analisis de conjuntos de puntos completamente
mapeados en un area definida del espacio, aunque también puede aplicarse a eventos
distribuidos en una (transecto, serie temporal) o tres dimensiones (copas, datos de LIDAR).
Se trata de un estadistico de segundo orden porque su calculo se basa en la desviacion, y no
en lamedia, delas distancias (r) entre todos los puntos mapeados. Por tanto, estos analisis
consideran como € patron depende de la escala espacia considerada, una propiedad
clave en la ecologia (Levin, 1992). En este capitulo, presentaremos ejemplos del analisis
univariante (un solo tipo de puntos) y bivariante (dos tipos de puntos) del patréon de puntos,
aunque también existen conjuntos de datos multivariantes (varios tipos de puntos; Wiegand
y Moloney, 2004). También es posible analizar otra informacion usando “marcas” (Illian
et al., 2008) que permiten asignar a cada evento o punto mapeado informacion cuantitativa
(p.¢j. tamano, edad, estatus) o cualitativa (p.ej., sexo, nombre de la especie, etc.).
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La teoria estadistica que sustenta estos analisis de patrones de puntos requiere cumplir
ciertos requisitos, como la isotropia (no existe una direccion preferente en el patron) y
cierta homogeneidad ya que una heterogeneidad demasiado acusada (diferentes valores de
media y desviacion en sub-areas de la zona mapeada) invalida ciertos analisis. Respecto
al tamano del area a muestrear, dependera de los objetivos del analisis y del tamafio del
objeto de estudio. Es ldgico pensar que una parcela de estudio de regeneracion tendra
menor tamafio que una parcela para estudiar los patrones espaciales de arboles adultos.
Ademas, si nuestro objeto de analisis es detectar interacciones espaciales entre especies,
una parcela de arboles adultos en un rodal puro o un bosque poco diverso (p. ¢j. un
bosque boreal) posiblemente sera mas pequeia que una parcela de arboles adultos de
similar tamafio en un rodal mixto o un bosque muy diverso (p. ¢j. un bosque tropical). Es
conveniente, ademas, tener un nimero suficiente de eventos en funcion del objetivo del
analisis y de la diversidad del bosque analizado (n > 50-100 puntos; Rajala et al., 2019).

La funcion K (r) de Ripley (1976, 1977) se puede definir como:
K({r)=AE [1]

siendo A la densidad (numero de puntos por area muestreada) y E el nimero de puntos
extra situados a una distancia r de cualquier otro punto localizado al azar (Dixon, 2002).
Besag (1977) desarroll6 una transformacion L (r) delaK (r) donde:

L(r)=(K()/m) (2]

De este modo, se suelen presentar los valores de L (r) — r que permiten una
interpretacion lineal de los resultados. En el caso de Aleatoriedad Espacial Completa
(CSR, Complete Spatial Randomness), un modelo nulo corresponde a un proceso
homogéneo de Poisson y K (r) =« r2. Por tanto, en el caso univariante, si L (r) —r =
0 los puntos del patrén estan distribuidos de forma aleatoria. En los casos de patrones
agregados o dispersos, tendremosL (r) —r> 0y L (r) — r <0, respectivamente. En el
caso bivariante, si L,, (r) — r = 0 los puntos de los patrones 1y 2 son espacialmente
independientes. En los casos de atraccion y repulsion o segregacion entre estos dos
patrones, tendremos L, (r) —r>0y L, (r) — r <0, respectivamente.

Caben comentar algunos aspectos sobre el uso de las funciones K (r) y L (r). En primer
lugar, los paquetes estadisticos mas usados ya realizan correcciones del efecto borde de
la parcela que afecta a los calculos de dichas funciones (Pélissier y Goreaud, 2001). En
segundo lugar, se han desarrollado diversos modelos nulos para los casos univariante y
bivariante. Uno de los mas usados considera la CSR, aunque en casos en los que se sospecha
que existe heterogeneidad es conveniente usar otros modelos como los heterogéneos de
Poisson (Velazquez et al., 2016). Ademas, el avance en la potencia de calculo de los
ordenadores ha permitido el desarrollo de las aleatorizaciones como método para evaluar
la significacion estadistica de los valores de K (r) calculados para cada distanciar. Dado
el cardcter acumulativo de la funcion K (r) (Dixon, 2002), se ha extendido el uso de la
funcion de correlacion pareada g (r) que es mas eficiente para detectar patrones espaciales
a pequefia escala (Wiegand y Moloney, 2004).
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3. Caso de estudio analizado con €l paquete Spatstat de R

En un trabajo previo, Esteso-Martinez et al. (2006) analizaron los patrones espaciales de
reclutamiento del quejigo (Quercus faginea) y la encina (Quercus ilex) en un bosque bajo
del Sistema Ibérico zaragozano. Para ello midieron las coordenadas del regenerado de ambas
especies en una parcela de 20 m % 20 m. Encontraron que en micrositios con una cobertura
densa de herbaceas muchas plantulas de quejigo no sobrevivian debido a la competencia con
Brachypodium phoenicoides que extraian mucha agua del horizonte superficial del suelo
induciendo a una mayor mortalidad del regenerado. En ese estudio, también se anotaron
las coordenadas de tocones de encina para estudiar las relaciones entre las dos especies de
Quercus, dado que el monte bajo ya no se usaba para la extraccion de carbdn o lefia y mostraba
abundante regeneracion vegetativa de encina asociada a tocones y rebrotes de esa especie. En
este capitulo analizamos | as rel aciones espaciales entre | os patrones de puntos del regenerado
de quejigo y encina, teniendo en cuenta que las manchas de abundante regenerado de encina 'y
quejigo son de tipo vegetativo al estar proximos a tocones de ambas especies.

Para los analisis se usé el paquete Spatstat (Baddeley y Turner, 2005; Baddeley et al.,
2015) del lenguaje de programacion R (R Core Team, 2023). En general, se restringio la
ventana espacial de analisis a la mitad del largo de la parcela cuadrada (10 m), aunque en
el caso de parcelas rectangulares se aconseja restringir los valores de r a un valor maximo
de % del lado mas pequeiio de la parcela. A menudo, los estimadores de las variables
K (r) y L (r) calculadas se presentan con un simbolo “*” encima para diferenciarlos de
los valores tedricos del modelo nulo, que pueden calcularse como la media de las 999
aleatorizaciones de los datos de campo. Es evidente la intensa agregacion del regenerado
vegetativo de ambas especies de Quercus en la parcela muestreada (Figura 14.1). Como
yase hamencionado, lamayor parte del regenerando eran chirpiales vinculados atocones
del monte bajo donde quejigo y encina coexistian.
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Figura 14.1. Disposicion en una parcela de 20 m x 20 m del regenerado de Quercus faginea
(puntos marrones) y Quercusilex (puntos verdes) usada como caso de estudio. La foto muestra
unaplantulade Q. ilex.
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El andlisis univariante de estos datos usando la funcion L (r) muestra agregacion espacial
para ambas especies (Figura 14.2). En el quejigo se aprecia un pico de agregacion para
manchas de regenerado con un radio medio de 6 m, mientras que en la encina se detectaron
agregaciones a pequefia (1,5-2,0 m) y media (6—7 m) escala. Estas dos escalas de
agregacion ilustran la capacidad de estos analisis de detectar patrones que se manifiestan
a distintas escalas espaciales. La interpretacion en este caso radica en la presencia de
agregados pequenos de rebrotes de encina vinculados a tocones y de “agregados de
agregados” que explican el segundo pico de la funcion L (r). El hecho de que ambos
patrones muestren una agregacion muy significativa revela su elevada heterogeneidad,
por lo que deberian ser reanalizados usando modelos nulos que consideren de forma
explicita dicha heterogeneidad (p. ¢j. modelos heterogéneos de Poisson).

5 g T
— Ladri-r ///_,f“‘

-'-‘.w...i-’l-" .

Ly lri-

Liv)-v

— Lodlr}-r
EpmgelF)=r
'—.nl.'F'l

Lairi=r

Lirp=r
=
i
e
|

o 2 ] & ] ¥

Figura 14.2. Analisis univariantes de los patrones espaciales de Q. faginea (sup.) y Q. ilex
(inf.) basados en la transformacion (L(r)) delaK(r) de Ripley. Los ejes horizontales muestran
laescala espacial de estudio (r, 0—10 m), los ejes verticales los valores de L(r) — r. Las lineas

grises muestran los valores de la funcion calculada (L (1) — r) paralas coordenadas mostradas
en la figura 14.1. Las éreas grises son intervalos de confianza basados en 999 simulaciones y
Aleatoriedad Espacial Completa (CSR).
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Finalmente, el analisis bivariante indica la existencia de repulsion significativa entre los
patrones de regenerado de quejigo y de encina a distancias de 0—6 m ya que los agregados
de brinzales de ambas especies se localizaban en zonas distintas de la parcela (Figura
14.3). Este analisis indica una repulsion en los focos de regeneracion vegetativa de encina
y quejigo en la parcela muestreada que puede ser debida a la presencia de tocones o de
individuos de cada especie en zonas diferentes. Es decir, la coexistencia de ambas especies
y de su regeneracion vegetativa era espacialmente segregada dentro de la parcela de estudio.
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Figura 14.3. Analisis bivariante de la relacion entre los patrones espaciales de Q. ilex (patron
1) y Q. faginea (patrén 2) basados en la transformacion (L ,(r)) de la K, (r) de Ripley. El eje
horizontal muestrala escala espacia de estudio (r, 0—10 m), los ejes verticales los valores de

L,(r) —r. Las lineas grises muestran los valores de la funcion calculada (L, (r) —r) con valores
positivos y negativos indicando atraccion o repulsion, respectivamente. Las areas grises son
intervalos de confianza basados en 999 simulaciones y Aleatoriedad Espacial Completa (CSR).

4. Conclusiones

Los analisis de patrones de puntos basados en la K (r) de Ripley y en funciones analogas
gue consideran las distancias entre todos | 0s puntos mapeados en un &rea son herramientas
potentes y robustas para detectar patrones espaciales en estudios de ecologia forestal. Su
uso debe ser cuidadoso para evitar problemas relacionados con la eleccion de modelos
nulos apropiados y la heterogeneidad de los datos. Los analisis univariantes y bivariantes
han sido muy utilizados en las ciencias forestales. Los analisis multivariantes, de marca y
en casos uni- y tri-dimensionales han sido menos utilizados, pero les auguramos un futuro
prometedor en estudios de patrones espaciales en ecologia. La descripcion de patrones
espaciales es una herramienta que requiere la comprensidon de procesos y mecanismos
subyacentes que generen dichos patrones. Es, por tanto, una herramienta descriptiva
que puede ser usada para evaluar hipotesis que consideren de manera explicita como los
patrones espaciales cambian segun la escala a las que se analicen.
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Modelos de distribucion de especies en
ecosistemas forestales
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Resumen

L os ecosistemas forestal es estan expuestos a una gran variedad de presiones ambientales, socialesy
econdmicas que desafian su sostenibilidad a escala planetaria. Labiodiversidad que albergan puede
responder de muy diversas formas a estas presiones, generando impactos variables y complejos.
Por tanto, es necesario anticiparse a dichos impactos para responder de forma eficiente a estos
retos de futuro con una gestion adecuada, proactiva 'y adaptativa. En esta tarea, los modelos de
distribucion de especies (SDMs en inglés) son una de las herramientas mas versétiles para estimar
ladistribucion potencial delas especiesy ladisponibilidad de habitat, permitiendo predecir posibles
respuestas a las diversas presiones ambientales. Este capitulo constituye una guia tedrico-practica
para el desarrollo de SDMs en el ambito forestal, con aplicacion en la conservacion y manejo de
la biodiversidad como parte de la planificacion y gestion de sistemas forestales. La primera parte
del capitulo se centra en los fundamentos teoricos que soportan los modelos de nicho ecol dgico.
Seguidamente se describen los pasos y aspectos mas relevantes que se deben tener en cuenta para
completar una adecuada aplicacion de los modelos: fuentes de datos, técnicas de modelizacion,
y descripcion detallada de los procesos de modelizacion de acuerdo con €l protocolo estandar
recomendado. Se acompafia este capitulo con un tutorial onlineen R parael desarrollo de SDMsen
ecosistemas forestales que permite al usuario desarrollar correctamente todo el flujo de trabajo. El
capitulo termina con una breve seccion sobre las limitacionesy los retos de futuro de estas técnicas
en el &mbito forestal.

Palabras clave: Distribucion potencial, especies forestales, idoneidad de habitat, modelos de
distribucion, nicho ecol égico.
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1. Introduccién

Las areas forestales, principalmente bosques, cubren el 31% de la superficie terrestre global y
representan el habitat del 80% delas especiesterrestres existentes en e mundo (FAO, 2020;
IUCN, 2020). Ademés, |los bosques aportan mdiltiples servicios ecosi stémicos, tales como
amacenamiento de carbono, regulacién del ciclo hidrolégico, provision de aguay madera,
espacios recreativos, habitat para flora y fauna de gran valor, entre otros (Masiero €t al.,
2019; van der Plaset al., 2016). A pesar de que la superficie forestal mundial ha disminuido
un 3% (aproximadamente 1,3 millones de km?) en los Ultimos 30 afios (FAO, 2020) y la
deforestacion sigue siendo la tendencia predominante, la extension de la superficie ocupada
por bosques esta aumentando, sobretodo en Asia, Oceaniay Europa, principal mente debido
a una estricta politica de aprovechamiento forestal, pero también ala expansion natural en
tierras abandonadas por |a despoblacién rural y € abandono de actividades agroganaderas
tradicionales (Garcia et al., 2020). En el caso de la EU-27, los bosques y otras superficies
arboladas ocupan 1,76 millonesde km?, 1o que representa alrededor del 42 % de la superficie
terrestre de la UE (Bastrup-Birk et al., 2016). Sin embargo, la cubierta forestal varia de
manera apreciable en toda Europa. Los Estados miembros con las mayores proporciones
de zonas boscosas son Finlandiay Suecia, donde aproximadamente tres cuartas partes de
la superficie terrestre estan cubiertas de bosques u otras superficies arboladas. Los Estados
miembros con menor cobertura forestal son Malta, los Paises Bgjos, Irlanday € Reino
Unido. Espafia se encuentraentre los paises de la UE con mayor proporcion de areaforestal
(36,5 % seglin Eurostat); este porcentaje vaen aumento, siendo las especiesfrondosas el tipo
de bosque predominante (56 %), seguido de los de coniferas (37 %) y de los bosques mixtos
(7 %). Esto significa que, en general, aunque el objetivo de proteger al menos el 17 % del
areaterrestre para 2020 podria haberse cumplido y superado paralos bosgues (CBD, 2019),
estas cifras podrian ser engafiosas teniendo en cuenta las técnicas de cuantificacion y mapeo
empleadas, ya que sdlo el 40,5% de |os bosques mundiaes tiene una altaintegridad a nivel
de paisge, compartido solo por unos pocos paises, y € 27 % de esta area se encuentra en
areas protegidas designadas anivel nacional (Grantham et al., 2020). Por tanto, se necesitan
con urgencia politicas ambiciosas que no sdlo prioricen la conservacion de la integridad
forestal de areas intactas, sSino que ademas refuercen aquellas encaminadas a detener la
deforestacion y restaurar laintegridad de los bosgues a nivel mundial.

L os ecosistemas forestales estan expuestos a una gran variedad de presiones ambientales,
sociales y economicas que conforman lo que denominamos cambio global; estas presiones
desafian su sostenibilidad en un futuro préximo en todo € mundo (Cardinale et al., 2012;
Hill et al., 2019). Como consecuencia, los sistemas forestales pueden sufrir una pérdida
generalizadadebiodiversidad, afectando, por tanto, el caracter multifuncional delosbosques
y, en general, ala calidad del habitat de las comunidades biol gicas que albergan (Pecl et
al., 2017; van der Plas et al., 2016). Los répidos cambios globales a los que se enfrenta
el planeta requieren anticipar los impactos potenciales sobre las especies y los habitats
forestales, lo que a su vez es de vital importancia para la preservacion de la diversidad
funcional, laprovision de funcionesy servicios ecosistémicos de los bosques (Mori, 2017).
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En esta tarea, los modelos de nicho ecolégico (Franklin, 2010a; Guisan y Zimmermann,
2000; Peterson et al., 2011) (ENMs, por sus siglas del inglés), también conocidos como
modelos de distribucién de especies (SDMs en inglés), son una de las herramientas
més versitiles y usadas para estimar la distribucion potencia de las especies. Entre las
numerosas funcionalidades que aportan, estas herramientas analiticas sirven para identificar
posibles cambios potenciales en la distribucidn de las especies forestales debido al cambio
global (por ejemplo, extincion o invasion de especies exoticas), planificar estrategias de
restauracion forestal, informar sobre programas de conservacion in situ, de restauracion
de ecosistemas forestales degradados o a través de la adopcidn de précticas correctas de
manejo forestal como parte esencia de una estrategia integral de conservacion y gestion
(Pecchi et al., 2019). En su conjunto, estas herramientas pueden contribuir ala creacion de
estrategias de gestion adaptativa que permitan conocer mejor €l estado y laevolucion delos
ecosistemas forestal es para hacerl os més resilientes (Hunter, 1999).

Este capitulo constituye una guia tedrico-préactica para el correcto desarrollo de modelos
dedistribucién de especies (SDMs) en ecosistemas forestal es, ofreciendo unaherramienta
basica de apoyo a los gestores en la toma de decisiones (Sofaer et al., 2019). El capitulo
comienza describiendo la base tedrica de los modelos, explicando a continuacién las
principales fuentes de datos y |as técnicas de modelizacion actualmente disponibles. En
la siguiente seccién se describe la metodologia comUnmente aplicada para el desarrollo
de estos modelos de acuerdo con € protocolo estéandar recomendado (Araljo et al.,
2022; Sillero et al., 2021). Se acompafia este capitulo con un tutorial online de un caso
préactico desarrollado en el software R, que incluye el cédigo y los datos necesarios para
su replicacion, permitiendo al usuario desarrollar correctamente todo el flujo de trabajo
de forma independiente. El capitulo finaliza con una breve seccion sobre las limitaciones
y los retos de futuro de estas técnicas en el ambito forestal.

2. Habitat y nicho ecologico

2.1. Habitat

En ecologia, € término habitat se utiliza para designar € area o lugar fisico en donde
vive un organismo determinado, una especie 0 una poblacion. En su habitat, los seres
vivos encuentran las condiciones del ambiente fisico (abidticas y hidticas) a las cuales
estan adaptados y satisfacen |os requerimientos de recursos que les son necesarios para
desarrollarse, sobrevivir y reproducirse. Por ello, laproteccion y el mangjo delos habitats
ocupan un lugar central en la conservacion de la biodiversidad a escala global (Ferraro,
2001; Hunter, 1999; Lindenmayer et al., 2006; Lindenmayer y Franklin, 2002). Se han
creado a lo largo del tiempo diferentes clasificaciones de habitats con objeto de describirlos
con precisiéon y enfocar los esfuerzos de conservaciéon. En Europa, el European Nature
Information System (EUNIS) (Rodwell et al., 1998) esel enfoquejerarquico mascompleto
para clasificar y describir los hébitats en los ecosistemas europeos, cubriendo toda la zona
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terrestre y maritima europea. En 1995, la European Environment Agency (EEA) junto
con la European Topic Center on Biological Diversity (ETC/BD) crearon la clasificacion
de hébitats EUNIS, con el apoyo ademas de un gran nimero de colaboradores. Existen
vinculos compartidos entre la clasificacion de habitats de EUNIS vy otras clasificaciones e
iniciativas de mapeo de habitats, como la clasificacion Paleartica, los biotopos de Corine
(ambos precursores de EUNIS), las clases de cobertura terrestre de Corine, y los tipos
de vegetacion basados en la fitosociologia, entre otros, asi como los habitats de interés
comunitario enumerados en el anexo | de la Directiva de Habitats (Directiva 92/43/CEE
del Consgjo de 21 de mayo de 1992 relativaalaconservacion delos hébitats naturalesy de
la fauna y flora silvestres). Estos vinculos con tipos de habitats equivalentes procedentes
de diferentes clasificaciones permiten que la clasificacion EUNIS sea un lenguaje comun
y ayude a utilizar datos de diferentes fuentes y paises en un marco comunitario. En total,
el anexo I de la Directiva identifica 231 tipos de habitat de interés comunitario en Europa.
De este conjunto, 118 (un 51 %) estan reconocidos oficialmente como presentes en
Espaiia, y de estos, 27 corresponden a bosques, 10 a matorrales esclerofilos y 6 a brezales
y matorrales de zona templada, lo que implica que mas del 40% de la superficie forestal
total esta protegida (Alberdi et a., 2019; Villares, 2018; VV.AA., 2009).

2.2. Nicho ecoldgico

Desde que Grinnell (1917) lo introdujo como “los requisitos del habitat de una especie
para sobrevivir y reproducirse”, € concepto de nicho ecolégico ha sufrido diferentes
variaciones a lo largo del tiempo. El nicho de Grinnell propone que el hébitat esta
compuesto por variables escenopoyéticas (las que "preparan/construyen €l escenario”),
y que no pueden ser modificadas por la especie (por ejemplo, el clima). Por tanto, el
nicho es una propiedad del medio ambiente. Por e contrario, Elton (Elton, 1927)
propuso una variacion en la que define el nicho ecoldgico como “el papel funcional que
una especie desempefia dentro de una comunidad, principalmente de acuerdo con los
recursos consumidos’ (variables bionémicas, por jemplo, nutrientes). En este caso, €l
nicho de Elton es una propiedad del ecosistema. Hutchinson (Hutchinson, 1957) ampli6
esta definicién de nicho al separar el héabitat en los multiples recursos que albergaba,
ademas de proporcionar la primera descripcion matemética del nicho ecol6gico. Divide
el nicho en dos categorias: nicho fundamental y nicho realizado (Figura 15.1). El nicho
fundamental se considerael espacio ambiental abi6tico donde unaespeci e puede mantener
una poblacion viable y persistir en € tiempo sin inmigracion. Por tanto, constituye las
condiciones abi 6ticas bajo |as cual es unaespecie podriavivir, en ausenciadeinteracciones
con otras especies. Asi, el nicho de una especie puede verse graficamente como un
hipervolumen n-dimensional en e que cada recurso representa un eje independiente
(Figura 15.1). El espacio que ocupa cada especie dentro de este hipervolumen se define
por sus requisitos basicos de condiciones y recursos (nicho fundamental) y se reduce por
interacciones antagdnicas con otros organismos (nicho realizado). El nicho realizado, por
tanto, es el subconjunto del nicho fundamental donde la especie no esta excluida por la
competencia (Maguire, 1973). Posteriormente, otras interacciones biéticas (depredacion,
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parasitismo, etc.), la capacidad de dispersion, asi como las limitaciones geograficas e
histéricas, también se consideraron moduladores del nicho realizado, en lo que se llamé
nicho ocupado (Peterson et al., 2011). El nicho de Hutchinson es propiedad de la especie
y representa un volumen espacial definido por su posicion, limites, tamafio y forma, pero
carece de una definicion formal de heterogeneidad interna. Segun Hutchinson, el nicho
fundamental suponia una probabilidad igual de persistencia de las especies en todas
las localidades y una probabilidad de supervivencia cero en todos los puntos fuera del
nicho. Dado que la idoneidad del habitat es un gradiente de condiciones (de dptimas a
suboptimas), se necesita una gradacion en la definicion de nicho que relacione el nicho
con la idoneidad de hébitat. Al abordar |a tarea de describir una estructura interna del
nicho de Hutchinson, Maguire (Maguire, 1973) consideré |os nichos como |as respuestas
de las especies a las condiciones del habitat, tratando asi el nicho como una interaccién
entre las especies y el medio ambiente. De esta manera, el nicho de Maguire es, por
tanto, una propiedad del complejo especie-medio ambiente. Un afio después, Schoener
(Schoener, 1974) present6 un andlisis de |l os requisitos de recursos para varias especies de
diferentes taxones, revelando que los principal es gjes de nicho son el aimento, el uso del
habitat y el tiempo. En conclusion, podriamos considerar que en un mismo habitat pueden
identificarse varios nichos ecoldgicos, tantos como especies haya (Figura 15.1).

Distribucion actual Espacio geogr &fico Espacio ambiental
8
- <
b=l
g
=2
8
T @
T
M
/1] Bajas Alta
Longitud Temperatura Temperatura
A B C D

Figura 15.1. Relacion entre habitat y nicho ecoldgico. Los habitats (A) pueden ser
caracterizados mediante laimportacion de mediciones de datos ambiental es brutos a un sistema
de informacion geografica (SIG) (B) y trazarlo, bien en el espacio geografico (G-space) (C), o
bien en el espacio ambiental (E-space) (D) representado dentro de la region geografica (fuente:
Browny Carnaval, 2019).

Las diferencias conceptuales entre €l nicho potencial y €l realizado se pueden representar
en el diagrama de BAM (Biotic-Abiotic-Movement diagram; Figura 15.2) (Sober6n y
Peterson, 2005). El nicho esta representado por la superposicion de tres circulos en €
espacio ambiental, cada uno de los cuales describe diferentes factores impulsores. El
circulo en color verde representa el espacio ambiental abiético donde las poblaciones
de especies pueden sobrevivir y persistir en e tiempo, correspondiendo, por tanto, a
nicho potencial. El circulo en rosa es el espacio ambiental donde la especie esta libre de
exclusién bidtica (por gemplo, por competencia). El circulo azul es el espacio ambiental
donde | as especies pueden dispersarse sin limitaciones. El nicho realizado corresponde a
lainterseccion de los tres circul os.
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Nicho Grinnel Nicho Elton Nicho Hutchinson Nicho Sober on-Peter son

abidtico
temperatura, :

S competencia,
precipitacion, depredacion,

topografia,
migracion

bidtico

biético

Las interacciones limitan Ladispersion limitaque

el rango abidtico que las se ocupe todo el nicho
especies puedan usar disponible

Figura 15.2. Diagrama de conceptualizacién del nicho (basado en Escobar y Craft, 2016).

2.3. Modelos de nicho ecol 6gico

A raiz de la aparicién de los modelos de nicho ecologico (Franklin, 2010; Guisan y
Zimmermann, 2000; Peterson et al., 2011) (ENMs-Ecological Niche Models), seintrodujeron
algunas expansiones a concepto de nicho. Entre otros autores, Jackson y Overpeck (2000)
definieron el nicho potencial como la parte del nicho fundamental que existe en la Tierra en
un momento dado. Asi, parte del nicho fundamental no se expresaen las condiciones actuales,
sino que puede haber estado presente en €l pasado o aparecer en € futuro, lo cua esrelevante
parallevar a cabo predicciones de distribuciones futuras en escenarios de cambio climético.
Por otrolado, Pulliam (1988) aplicd lateoriasource-sink (fuente-sumidero) a nicho ecol 6gico,
estableciendo que “las poblaciones de una especie pueden ocurrir en &eas inadecuadas
(sumideros) s constantemente llegan inmigrantes de pobl aciones saludables (fuentes)” . Por 1o
tanto, el rango de condiciones ambiental es real mente utilizadas por |a especie puede ser mayor
quee nicho fundamental (Pulliam, 1988). De hecho, este concepto es, amenudo, crucia para
comprender los resultados de los ENMss (Pulido-Pastor et al., 2018).

Por todas estas razones, los modelos de nicho ecolégico también reciben otros nombres
como modelos de distribucion de especies (SDMs-Species Distribution Models), un
término mas biogeografico y que pone énfasis en como se distribuyen las especies,
reflejando un interés en los aspectos historicos, antropogénicos y de dinamica poblacional
deladistribucién, ademas de susimpul sores ambiental es (Elith y L eathwick, 2009a; Guisan
y Zimmermann, 2000). Los SDMs son, generamente, empleados como algoritmos que
predicen la probabilidad de ocurrencia, necesitando, asi, datos de presencia y ausencia.
Otro gjemplo son los modelos de envoltura climética (CEMs-Climate Envelope Models;
Booth et al., 2014), que se centran especificamente en la relacion de la distribucion de
especies con € clima, yaque utilizan solo predictores climéticos y un enfoque denominado
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envelope (Araljo y Peterson, 2012; Booth et al., 2014; Hampe, 2004). También como
modelos de idoneidad de habitat (HSMs-Habitat Suitability Models) y que norma mente
se refieren a algoritmos que predicen como de adecuados son los hébitats para las especies
(Hirzel y Guisan, 2002). En cualquier caso, todos estos tipos de agoritmos abarcan de
algunamaneralarelacion entre la distribucion de especiesy € medio ambiente, através de
meétodos mecanicistas y/o correlacionales (ver con més detalle en las siguientes secciones),
estando vinculados con la teoria del nicho ecoldgico (Sillero, 2011). De manera especifica,
los SDMs utilizan datos de ocurrencia junto con datos ambientales para hacer un modelo
correlacional de las condiciones ambientales que cumplen con los requisitos ecol égicos de
unaespeciey predicen laidoneidad relativa del habitat (Figura 15.3). Suelen emplearse con
mayor frecuencia en uno de estos cuatro enfoques: (i) para estimar laidoneidad relativadel
hébitat que se sabe que esta ocupado por la especie; (ii) para estimar laidoneidad relativa
del habitat en areas geograficas que no se sabe que estan ocupadas por la especie; (iii)
para estimar cambios en laidoneidad del habitat alo largo del tiempo, dado un escenario
especifico para el cambio ambiental; y (iv) como estimaciones del nicho de especies. No
obstante, a pesar de su aplicabilidad y versatilidad, aln quedan muchas cuestiones por
resolver cuando se aplican modelos de nicho en general y de distribucion en particular,
ya que se sabe que la transferibilidad de los modelos (es decir, la capacidad del modelo
para predecir la distribucion y/o idoneidad del habitat de las especies més alé del rango de
condiciones ambiental es existentes durante su calibracidn) (enfoquesii y iii) y su uso para
estimaciones de nicho (iv) van acompafiados de una serie de problemas conceptuaes y
précticos (Hampe, 2004; Menke et al., 2009; Soberdn y Peterson, 2005).

Presencias/ (pseudo) ausencias Predictores
—variable dependiente — —variable independiente —
1

Algoritmo

Modelo numérico
— espacio ecologico —

Evaluacion

M odelo de distribucion
— espacio geogr afico —

Postprocesamiento

Inter pretacion

Aplicacion

Figura 15.3. Pasos fundamentales para el desarrollo de
un modelo de nicho ecol 6gico.
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3. Fuentesde datos

3.1. Datosde ocurrencia (variable dependiente)

Los modelos de distribucién de especies requieren datos reales de ocurrencia de las
especies (por ejemplo, coordenadas geograficas), bien para identificar y calibrar su
relacién con variables ambientales (modelos correlacionales), o bien para validar los
resultados de dichos modelos. Actualmente, |os investigadores tienen acceso a millones
de registros de ocurrencias de especies provenientes de herbarios, museos, proyectos
de ciencia ciudadana o inventarios forestales a distintas escalas espaciotemporales y
cubriendo distintos grupos taxonémicos (Tabla 15.1). Ademas, en los Ultimos afios se ha
hecho un esfuerzo ingente por estandarizar y recopilar diferentesfuentesdedistribuciénde
especies. Entre las distintas iniciativas, destaca Global Biodiversity Information Facility
(GBIF). Consiste en una infraestructura cientifica de datos abiertos sobre biodiversidad
financiada por los gobiernos del mundo. GBIF est4 coordinada a través de una Secretaria
Internacional ubicada en Copenhague, y se estructura como una red de paises y
organizaciones internacionales. En concreto, €l nodo espafiol (https://bit.ly/3BUXXPA)
comparte a través de la red mas de 36,7 millones de registros de biodiversidad (a julio
de 2022) bajo un estandar comin que incluye procedimientos de control de calidad y
mecanismos de valoracion y reutilizacion de los datos.

Existen varios grupos principales de datos de ocurrencia segin la disponibilidad de
informacion sobre la presencia y la ausencia de una especie en el espacio geografico.
Cada grupo de datos tiene unas limitaciones de uso para determinados algoritmos y
Sesgos caracteristicos:

e SOlo presencia. Este tipo de datos se corresponde con localidades donde la
especie se ha confirmado que ha existido. En general, son los datos disponibles
mas abundantes'y corresponden a museos, herbarios y datos de ciencia ciudadana.
Grecias a la cantidad de datos disponibles, este tipo permite, normalmente,
caracterizar de forma adecuada el rango de distribucién. Sin embargo, tiene
bastantes sesgos ya que, en su gran mayoria, estos datos provienen de muestreosno
regulares o estandarizados, por |o que la presencia no incluye ninguna valoracion
del esfuerzo o latécnica de muestreo (Phillips et al., 2009).

« Presencia-ausencia. Otro tipo de datos mas completos incluyen las localidades
donde se ha constatado que |a especie aparece 0 estd ausente. Este tipo de datos no
suele estar disponible a grandes escalas, por |o que su uso implica normalmente
agregar conjuntos de datos dispersos que conlleva resultados sesgados (Peel et
al., 2019). Dentro de este tipo de datos encontramos los inventarios forestales,
gue de unamaneraregular y sistematizada son capaces de ofrecer informacién de
localizacién de especies vegetales forestales a escal as nacional es.

e Pseudoausencias y background. En los casos en los que sdlo tengamos datos
de presencia de la especie, la mayoria de los métodos de SDMs requiere un
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Modelos de distribucion de especies

grupo de datos paral el os para contrastar. A este grupo de datos se les suele [lamar
pseudoausencias o background (Phillips et al., 2009). En el primer caso, €l
objetivo es crear un set de datos de localidades donde pensamos que la especie esta
ausente. Esto puede ser tan sencillo como elegir a azar puntos donde no tenemos
presencias recogidas de la especie.

Este concepto es bastante dificil de aplicar en la préctica, ya que dificilmente
partimos de un conocimiento exhaustivo de la distribucion de la especie. Por
eso, otros autores prefieren denominar a este conjunto de datos background,
considerando a este set de datos como una caracterizacion ambiental a nivel
regiona donde podria estar o no la especie objeto de estudio.

Posibles sesgos. Los datos de ocurrencia que se usan para SDMs pueden tener
distintos tipos de problemas. Por un lado, debemos tener especial cuidado con
los aspectos taxondémicos. Aspectos como la facilidad para identificar la especie o
las modificaciones en taxonomia y sinonimia son bastante comunes. El error de
identificacion depende, en gran medida, del grupo taxondmico, siendo normalmente
menor para plantas que para invertebrados, si bien, se pueden llegar a tener casos
de hasta un error del 25% dependiendo de la experiencia del evaluador (Scott y
Hallam, 2003). Afortunadamente, para e segundo aspecto tenemos herramientas
que permiten identificar grupos taxonémicos considerando sinonimia o cambios de
nombre, tales como el recurso GBIF backbone taxonomy, que permite blsquedas
completas de un nombre para identificar conexiones con taxones aceptados.

El siguiente elemento que debe tenerse en cuenta es € sesgo espaciotempora en
la base de datos. Cuando partimos de datos de ocurrencia recopilados de museos,
herbarios y colecciones, su distribucion espacial y temporal depende del objetivo del
proyecto y del usuario que tomd los datos. En general, este tipo de datos tiene sesgos
bien conocidos, como una mayor frecuencia en paises desarrollados y zonas urbanas
(Newbold, 2010), yaque son zonas con mas recursosy mayor facilidad de acceso para
naturaistas e investigadores. En este sentido, una de las técnicas més utilizadas en
SDM:s, es el filtrado espacial de datos de forma que limitamos el numero de presencias
de untaxén en cadalocalidad (por emplo, cuadriculaen mallaUTM). Paraampliar y
ver otros métodos posibles consultar lareferencia Fourcade et al. (2014).

3.2. Variables ambientales (variables independientes)

El clima es uno de los factores ambientales mas determinantes de los patrones
biogeograficos de las especies. El cambio climatico es, actualmente, una de las principales
presiones ambientales que podran afectar a las especies forestales, ya sea directamente
a través de efectos en la productividad o estrés hidrico, como indirectamente a través
de interacciones con regimenes de perturbaciones como los incendios o las plagas. En
este contexto, las fuentes de datos ambientales orientados a informacién climética han
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experimentado un crecimiento exponencial desde el lanzamiento del primer informe
del cambio climatico realizado por el Grupo Intergubernamental de Expertos sobre el
Cambio Climético (IPCC) (Titeux et al., 2017). Actualmente, son varias las fuentes o
plataformas que proporcionan datos climaticos de ataresolucion (~ 1 km) con cobertura
global (Tabla 15.2a). Posiblemente, el repositorio més conocido y ampliamente utilizado
en ecologia predictivaseaWorldClim (Fick y Hijmans, 2017; https://bit.ly/3jZadac). Este
repositorio proporciona informacion climética historica (1970-2000) y de futuro (2021-
2100) bgjo diferentes modelos de circulacién global y escenarios de cambio climético.
Recientemente han ido apareciendo nuevos repositorios, como CHELSA (Karger et
al., 2017; https://bit.ly/3pulohC), con funcionalidades y fuentes de datos similares a
WorldClim, aunque con datos climéticos histéricos més actuales (1979-2013).

Engeneral, estosrepositori osproporcionan datosmensual esde preci pitaciony temperatura
de las que se derivan hasta 19 variables bioclimaticas con gran relevancia desde el punto
devistaecol 6gico delas especies, como, por g emplo, latemperaturamaximadel trimestre
mas seco, la precipitacion anual o el rango diario medio de temperatura (Tabla 15.2a).

Topografia

Lainformacién climética puede, y debe, verse complementada con informacion relevante
de otras entidades o caracteristicas de los hébitats que determinardn la presencia y/o
abundancia de las especies a modelizar. Asi, la informacion topografica aporta una serie de
atributos fundamental es paralas especies forestal es ya que, como esté bien documentado,
labiomasao laproductividad (asi como otras caracteristicasy propiedades de las especies
o de la masa forestal) se ven fuertemente afectadas por la orientaciéon del terreno, la
radiacion incidente, la pendiente o la elevacion. Actualmente, existen diversas fuentes
de informacion relativa a la geomorfologia del terreno y a la topografia (Tablas 15.2ay
15.2b). Dependiendo de la extension del érea de estudio y de la resolucion de los datos
de las especies que vayamos a modelizar, nos puede interesar mas recurrir a fuentes de
datos de mayor o menor resolucién espacia (tamafio de pixel). Existen modelos digitales
de elevacion (MDE) globales de muy alta resolucion, como la Mision Topografica Shuttle
Radar (acronimo en inglés SRTM, de Shuttle Radar Topography Mission; https://go.nasa.
gov/3ImIKRe), que proporcionan coberturas casi globales (80% de cobertura terrestre
a aproximadamente 80 m de resolucion) generado a partir de imégenes de sensores
Radar. Las Ultimas versiones del MDE Advanced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometer (cominmente conocido como ASTER GDEM) (https://go.nasa.
gov/3GcDPiH) superan a su predecesor proporcionando una cobertura casi total (99%) a
unamayor resolucién espacial (~30 m). Para estudios més regional es, existen repositorios
nacionales (https://bit.ly/3omItEl) con MDE de mayor resolucion, tradicionalmente
obtenidos por métodos de interpolacion a partir de curvas de nivel y, mas recientemente,
apartir de datos LiDAR (con productos de entre 25 y 5 m de resolucion espacial).

A partir delosM DE queproporcionan laaltitud del terreno en cadapixel, se pueden obtener
facilmente diferentes atributos o productos que nos informen sobre otras caracteristicas
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del terreno, como, por ejemplo, la orientacién, la pendiente o la rugosidad (Tablas 15.2a
y 15.2b). Existen varias funciones y paquetes en R, como la funcién terrain del paquete
Raster o el paquete RSAGA, que permiten derivar diferentes atributos topograficos
adicionaes apartir de un MDE (https://bit.ly/3DpyItF).

Cubiertasy usos del suelo

La cubierta vegetal y el cambio de uso de la Tierra tienen un efecto directo sobre la
heterogeneidad del habitat y el areaocupadapor lasespecies, asi como enladisponibilidad
de energia, la historia evolutiva y los limites fisiograficos y fisiologicos. Ademas, es
considerado como uno delos principalesimpul soresdirectosdelapérdidadebiodiversidad
y de cambio en los sistemas terrestres a escala regiona y global (Thuiller et al., 2004).
En este sentido, lainclusion de datos de cobertura terrestre/usos del suelo (Tablas 15.2ay
15.2b), como predictores de la distribucion de especies'y de disponibilidad de habitat en
los model os de nicho, ha sido relevante en las Ultimas décadas gracias ala disponibilidad
periddicade bases de datos de acceso libre (Titeux et al., 2017). Unade las més conocidas
y empleadas es el inventario CORINE Land Cover (CLC; https:/bit.ly/30xQ6Zb), que se
inicié en 1985 (afio de referencia 1990) y que dispone de actualizaciones en 2000, 2006,
2012 y 2018. Consiste en un inventario de cobertura terrestre en 44 clases basado en la
interpretacion visual de imagenes satelitales de ata resolucion. Las series de tiempo se
complementan con capas de cambio de uso, que destacan las variaciones en la cobertura
del suelo. La base de datos CLC tiene una amplia variedad de aplicaciones, ya que
sustenta diversas politicas comunitarias en los &mbitos de medio ambiente, pero también
en laagricultura, €l transporte, la ordenacion del territorio, etc. A escala nacional existen
otras fuentes de datos LC con mayor resolucion espacial, como la derivada del Sistema
de Informacion sobre Ocupacion del Suelo de Espafia, SIOSE (https://bit.ly/3Kjzttl). A
escala regional es cada vez mas frecuente recurrir a datos de teledeteccion (mediante
sensores a bordo de satélites, aviones tripulados o no tripulados) para la generacion, por
parte del usuario, de mapas LC con las categorias teméticas y la resolucion espacial y/o
temporal mas adecuadas para cada caso de estudio. A la hora de utilizar mapas de LC
para la modelizacion de la distribucidn especies, se debe tener en cuenta la variabilidad
que puede generarse debido a las metodologias de clasificacion de imagenes y de
preprocesamiento de éstas (Canibe et al., 2022).

I ndices espectrales

Por su capacidad de informacion, los indices espectrales, en particular los indices de
vegetacion, son unos de los productos de teledeteccion méas ampliamente utilizados en
ecologia predictivay en caracterizacion de habitats (Pettorelli et al., 2011; Tabla 15.2b).
Estos indices se basan en el pico de reflectancia de la radiacion solar que la vegetacion
tieneenlalongitud de ondadel infrarrojo cercano (NIR) con relacion alamayor absorcion
en lalongitud de onda del rojo (Red) [1].

NDVI = (NIR - Red) / (NIR + Red) []
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El NDVI (o indice de vegetacion de diferencia normalizada; Normalized Difference
Vegetation Index en inglés) es, probablemente, el méas ampliamente conocido y utilizado,
establecido como un indicador fiable de productividad primaria, de fenologia de la
vegetacion o del contenido en biomasa, entre otras multiples aplicaciones. Actualmente,
existe una gran variedad de indices de vegetacion que resultan de la combinacion de las
diferentesbandas espectral esque cadasensor seacapaz dedistinguir. Asi, el SAVI (oindice
de vegetacion gjustado a suelo; Soil Adjusted Veegetation Index) es un NDVI modificado
que se utiliza paraminimizar los efectos del suelo en los indices de vegetaciéon. De modo
similar, el EVI (indice de vegetacion mejorado; Enhanced Viegetation Index) contiene un
factor de gjuste del suelo que minimiza el fondo al tiempo que aumenta el rango de la
sefial de la vegetacion, siendo un indicador mas fiable en situaciones de cobertura vegetal
bajay ata que el NDVI. Otros productos de teledeteccién como la evapotranspiracion
(empleado como proxy de las variaciones en el balance hidrico), el indice de areafoliar
(LAL; proxy de la productividad de la vegetacion) o la FAPAR (fraccién de radiacion
fotosintéticamente activa, indicador de biomasa) son buenos predictores del habitat de
muchas especies ligadas a medios forestales (Tabla 15.2b).

Ademésdelosindices de vegetacion, existen otros indices de gran interés en modelizacion
de nicho ecoldgico o hébitat, como €l indice diferencial de agua normalizado o NDWI
(del inglés Normalized Difference Water Index), que informan sobre el contenido de
agua de la vegetacion utilizando longitudes de onda del infrarrojo cercano (NIR) y del
infrarrojo de onda corta (SWIR) (férmula[2]), o € nivel de saturacion de humedad que
posee el suelo 'y el contenido relacionado con los cuerpos de agua utilizando longitudes
deondaverdey NIR (férmula[3]):

NDWI = (NIR — SWIR) / (NIR + SWIR) [2]
NDWI = (Green — NIR) / (Green + NIR) [3]

donde NIR (del inglés Near InfraRed) es el valor en la banda del infrarrojo cercano
y SWIR (del inglés Short Wavelength InfraRed) del infrarrojo cercano (porcién del
infrarrojo medio).

La informacién espectral contenida en las bandas en las que cada sensor subdivide la
longitud de onda del espectro electromagnético puede combinarse de diversas formas, mas
aléadelos cocientes entre bandas. Por gjemplo, € Tasseled Cap, un método de compresion
parareducir multiples datos espectrales (de 6 bandas a 3 bandas), informa sobre:

* Brightness (brillo): las variaciones de reflectancia del suelo.
 Greenness (verdor): €l vigor de lavegetacion.

* Wetness (humedad): relacionado con la humedad vegetal y del suelo, estd influido
por las bandas en el IR medio.

La alta resolucién temporal de las imégenes obtenidas a través de sensores como €l
Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer - MODI S del satélite TERRA (https://
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go.nasa.gov/3r96yzl) o el Multispectral Instrument - MSI del Sentinel-2 (https://bit.
ly/3CalyRj) permiten, no sdlo generar indices espectrales para un momento concreto,
sino también series temporales que informan, directa o indirectamente, sobre diferentes
componentes o atributos del funcionamiento ecosistémico (por ejemplo, minimo anual en
productividad primaria o temperatura superficial media anual). Estas variables permiten
hacer una caracterizacion muy fina del nicho ecoldgico de las especies, asi como de
sus dinamicas intra e interanuales (ver revision en Regos et al., 2022), permitiendo la
calibracion de model os con mayor capacidad predictivay transferibilidad (Arenas-Castro
et al., 2019, 2018; Ponce-Fontenla et al., 2021; Regos et al., 2019).

Aunque de forma menos habitual, los propios valores de reflectancia contenidos en
las diferentes bandas espectrales de cada sensor pueden ser incorporados directamente
como predictores en la modelizacion de distribucién de especies o habitats (Moran-
Ordoiiez et al., 2012).

3.3. Comprobacion dela correlacion entre variables ambientales

A pesar de que en la naturaleza todo esta correlacionado, por gemplo, la temperatura
y la precipitacion dependen entre si, y a su vez estan influenciadas por la elevacion, la
mayoria de los algoritmos de modelizacion son sensibles a altos niveles de correlacion
entrelas variables predictoras (Feng et al., 2019). En términos generales, es mas probable
gue se seleccione errbneamente una variable predictora (mayor riesgo de un error de
tipo I) cuando existen altas correlaciones entre las variables. En el caso delos SDMs, las
correlaciones altas pueden tener dos consecuencias principales: i) los resultados estaran
sobre-gjustados; y ii) las curvas de respuesta no serén independientes, es decir, lacurvade
respuesta de una variable no representara exclusivamente esa variable, sino que incluira
interacciones con otras variables correlacionadas.

Existen diversas maneras de hacer frente a la correlacion entre predictores, asi como
andlisis de multicolinedlidad, antes de implementar un modelo. Una primera aternativa
seria transformar € conjunto de variables mediante €l andlisis de componentes principales
(PCA), €& cua resume las variables ambientales en factores ortogondes, es decir,
completamente no correlacionados; estos factores pueden usarse paramodelar €l nicho dela
especie. S bien lainterpretacion de este tipo de model os es mas dificil, yaque el factor mas
importante para el modelo probablemente seré la primera componente y, por tanto, habria
que analizar la contribucién de cada variable a esta primera componente, existen andlisis
dternativos que analizan directamente la relacidn entre predictores; por jemplo, através
de la correlacién entre predictores mediante test paramétricos (Pearson) 0 no paramétricos
(Spearman) (Field et al., 2012). Norma mente, las variables con una correlacién més fuerte
gue un cierto valor absoluto, superior a0,7, deben excluirse (Dormann et al., 2013). Deesta
manera, alahorade seleccionar unavariable, los autores deben optar por aquella que tenga
un significado bioldgico mas relevante para la especie objeto de estudio y capacidad para
explicar su distribucion, dada su ecologia (Petitpierre et al., 2017). Otramanera de analizar
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larelacion entre predictores es a través de una prueba de multicolinealidad. Normal mente,
se suele emplear el factor de inflacion de la varianza (VIF), que mide la correlacion de cada
variable con una combinacion de todas las demas variables del modelo juntas (Dormann et
al., 2013). Existe una elevada multicolinealidad con un vaor de VIF superior a 10 (Kutner
et al., 2004); sin embargo, estudios mas recientes afirman que el limite debe establecerse
en vaores inferiores a 3 (aunque otros autores son menos conservadores en este aspecto),
incluso cuando se suelen aplicar enfoques estandar de regresién mditiple y aprendizaje
automético, como & caso delos SDMs (Dormann et al., 2013).

4. Técnicas para la modelizacion del nicho ecol6gico

4.1. Clasificacion de modelos de nicho

Los modelos de nicho pueden clasificarse en tres categorias principales dependiendo de
cOmo se incorporen explicitamente los procesos biol dgicos (por g emplo, la distribucion,
el metabolismo o la dispersién) (Franklin, 2010c):

M odelos mecanicistas

Los modelos mecanicistas utilizan informacion fisioldgica sobre una especie (por
gjemplo, morfologia o comportamiento), generalmente extraida de estudios controlados
de campo o delaboratorio, paradeterminar el rango de condiciones ambiental es dentro de
las cuales laespecie puede persistir (Kearney y Porter, 2009). A diferenciade los modelos
correlacionales (ver a continuacion), los modelos mecanicistas son independientes del
rango de distribucién conocido de la especie, 10 que los hace especialmente (tiles para
especies cuyo rango estéd cambiando activamente y no en equilibrio, como las especies
invasoras. Es decir, estos model os tienden a predecir el nicho, fundamental y/o potencial,
de las especies a través de la incorporacion de rasgos funcionales y su proyeccion en
el paisgje, al mismo tiempo que se conocen 10s mecanismos 0 procesos causales clave
mediante los cualeslosrasgosy las caracteristicas del habitat interact(ian para determinar
el medio ambiente delaespecie. Por lo general, los valores de | os rasgos fenotipicosde un
organismo dado setraducen en componentes de rendimiento o aptitud utilizando conjuntos
de ecuaciones, generalmente ecuaciones de balance de masa y energia, que definen como
estos rasgos interactlan con e medio ambiente (Buckley et al., 2018; Kearney et al.,
2010; Kearney y Porter, 2009). Entre otras ventajas, laincorporacion explicitade procesos
y rasgos funcionales a través de los model os mecanicistas proporciona una reduccion en
el riesgo de extrapolacion en diferentes condiciones ambientales, o permiten tener en
cuenta procesos, como la variacion geografica fenotipica o la adaptacion evolutiva, tan
demandados hoy en dia en ecologiay biogeografia (Elith et al., 2010; Kearney y Porter,
2009). Si bien es cierto que no siempre esfacil el acceso a este tipo de datos funcionales,
ya existen plataformas o herramientas de acceso libre para implementar modelos
mecanicistas, como por gjemplo NicheMapR y TrenchR (Kearney y Porter, 2020).
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M odelos correlacionales

Los modelos correlacionales utilizan datos de ocurrencia geografica, es decir, modelan
la distribucion geografica observada de una especie como una funcioén de las variables
predictoras ambientales (por ejemplo, climaticas), también referenciadas geograficamente
(Elith y Leathwick, 2009a; Peterson et al., 2011). Para ello, generalmente se utilizan
enfoques de regresion multiple (ver en secciones posteriores). Al ser dependientes del
rango conocido delaespecie, un algoritmo encuentral osrangosambiental esmas probables
dentro de los cuales vive esa especie y asumen, por tanto, que estan en equilibrio con su
entorno. Dado que los modelos correlacionales dependen de la distribucion observada
de la especie, tienden a predecir € nicho realizado y, en consecuencia, informan sobre
las caracteristicas ambientales donde se encuentra una especie, a diferencia del nicho
fundamental que describe el ambiente abi6tico donde se puede encontrar unaespecie o que
es mas apropiado para la supervivencia de ésta. Teniendo en cuenta la definicion de nicho
ecolégico en sentido amplio, €l nicho realizado y el fundamental pueden ser € mismo
para una especie dada. No obstante, si la especie esta confinada geograficamente debido a
limitaciones de dispersion o interacciones con otras especies, €l nicho realizado sera més
pequefio que €l nicho fundamental. Esto también depende de los datos que se utilicen, ya
gue seglin sea €l tipo de datos de ocurrencia de la especie, los métodos correlacionales
pueden clasificarse en tres grupos principales: (i) métodos de solo presencia; (ii) métodos
de presencia-ausencia; y (iii) métodos de presencia-background (ver en secciones
anteriores). De estamanera, |os model os correl acional es pueden distinguir las condiciones
ambientales entre habitats ocupados y no ocupados, proporcionando la probabilidad
de encontrar la especie en cada lugar, ademas de informar sobre la disponibilidad de
habitat adecuado o no adecuado para la especie en cuestion (Guisan y Thuiller, 2005;
Pearson y Dawson, 2003). A diferencia de los mecanicistas, |os modelos correlacionales
son més féciles y rapidos de implementar debido a la amplia disponibilidad de datos y
herramientas existentes. A pesar de que no tienen en cuentaexplicitamentelos mecanismos
0 procesos causales como 1o hacen los model os mecanicistas, limitando asi su capacidad
de extrapolacion, los model os correlacional es constituyen una herramienta fundamental
en ecologia forestal, biogeografiay macroecol ogia.

M odelos hibridos

Debido ala complegjidad de las interacciones entre las especies y con su medio ambiente,
los modelos requieren distintas suposiciones 'y estimaciones de parametros. La dispersion,
las interacciones hidticas y los procesos evolutivos presentan multiples desafios ya que,
generalmente, no seincorporan en model os correlacionales o mecanicistas (Dormann et al .,
2012). Paratratar de responder a estos desafios, |os model os correlacionales y mecanicistas
se pueden combinar paraobtener conocimientos adicional es, dando lugar alos denominados
model os hibridos (Buckley et al., 2011; De Céceresy Brotons, 2012; Zurell, 2017). A pesar
deestar menos explorados, los model os hibridos representan model os orientados a procesos,
gue estiman areas de distribucion ocupadas y ambientes asociados a partir de supuestos
sobre dimensiones de nicho, interacciones bidticas y habilidades de dispersion (Heisey et
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al., 2010; Peterson et al., 2015). Bésicamente, un modelo hibrido consiste en integrar 1os
resultados de un modelo mecanicista, generalmente como una nueva variable predictiva,
en un modelo correlativo. De esta manera, se puede utilizar un modelo mecanicista para
identificar areas que estan claramente fuera del nicho fundamental de una especie; estas
areas pueden marcarse como ausencias o excluirse del andlisis en un modelo correlativo.

4.2. Técnicas de modelizacion, modelos de conjunto y umbrales de corte

Técnicas de modelizacion correlacional

En las Ultimas décadas, se han desarrollado varios model os correlacionales nuevos para
complementar los ya tradicionalmente utilizados. Sin embargo, a los investigadores
todavia les resulta dificil seleccionar técnicas que se adeclen a sus datos y les ayuden
a cumplir con los objetivos establecidos. En principio, los modelos de nicho pueden
generarse con cualquier clasificador estadistico apropiado para el tipo de variable
modelizada, dicotomica si disponemos de datos de presencialausencia y continua si
son datos de abundancia. Esto ha dado pie a clasificar las técnicas disponibles desde
diferentes enfoques. En base a tipo de datos de ocurrencia, por gjemplo, las técnicas han
sido diferenciadas en: (i) descriptivas, si sdlo emplean la informacién disponible en las
presencias, siendo ademas|as primerastécnicas utilizadas en modelizacion dedistribucion
de especies; (ii) discriminantes, siendo aquellas que precisan tanto de datos de presencia,
como de ausencia, para construir el clasificador o algoritmo y que, a su vez, pueden
subdividirse en diferentes tipos, como regresiones lineales o técnicas de clasificacion; y
(ii1) hibridas o mixtas, caracterizadas porgque emplean tanto métodos descriptivos como
discriminantes, a la vez que permiten generar sus propias pseudoausencias. Teniendo
en cuenta que la seleccidn de los algoritmos de modelizacion deberia realizarse durante
la fase de conceptualizacion del proceso, ya que esta seleccion dependera del tipo de
datosy el contexto y objetivos que se pretende investigar, recientemente se ha optado por
clasificar los algoritmos de la siguiente manera (Guisan €t al., 2017):

Métodos de perfil (Profile)

Se consideran los primeros métodos utilizados en model os de distribucion de especies y
los Unicos que realmente usan datos de solo presencia, ya que no necesitan ausencias o
background. Se pueden distinguir entre técnicas clasicas basadas en envueltas geograficas
0 ambientales (BIOCLIM o ANUCLIM) y métodos de distancias mateméticas
(Mahalanobis 0 DOMAIN) (Booth et al., 2014). Dentro de esta clase suelen encuadrarse
otrasmetodol ogias basadas en similitudes (ENFA) y en laopinién de experto o deductivas.

M étodos clasicos de regresion (Statistical-based)

Estas técnicas precisan tanto de datos de presencia como de ausencia-background.
Dentro de esta clase destacan Generalized Linear and Additive Models (GLM y GAM,
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respectivamente) (Guisan et al., 2002) o Multivariate Adaptive Regression Splines
(MARS) (Moiseny Frescino, 2002).

M étodos de aprendizaje automético (Machine-learning)

Si bien la distincién entre técnicas de regresion y métodos de aprendizaje automético
no es nitida, existen ya algunas evidencias para considerarlos como diferentes clases.
Breiman (2001) proporciona una introduccion accesible a aprendizaje automético y
como contrasta este enfoque con la"estadisticaclasica’ (inferencia probabilistica basada
en modelos). Hastie et al. (2001) proporcionan, ademas, lo que probablemente sea la
descripcion general mas extensa de estos métodos. En general, |os métodos de aprendizaje
automatico son modelos flexibles de regresion no paramétrica y, por tanto, también
requieren de datos de presencia-ausencia/background. A su vez, dentro de esta clase
pueden diferenciarse técnicas clésicas o antiguas como Classification and Regression
Trees (CART) o Artificial Neural Networks (ANN), asi como otros métodos que se han
popularizado durante la tltimadécaday entrelos que destacan por su versatilidad Random
Forests (RF), Boosted Regression Trees (BRT) (Elith et al., 2008), Genetic Algorithm
for Rule Set Production (GARP), Support Vector Machines (SVM) o Maximum Entropy
modelling (MaxEnt) (Phillips et al., 2017a), entre otros.

M odelos de conjunto

A partir de los modelos individuales obtenidos con diferentes métodos o técnicas
descritas anteriormente, se pueden generar model os de conjunto, consenso o ensamblado
(ensemble models) (Araljoy New, 2007; Marmion et al., 2009). En general, este enfoque
consiste en un proceso en e que se utilizan varios modelos individuales diversos para
predecir un resultado final tinico a través de la agregacion de la prediccion de cada modelo
individual mediante estadisticos basicos, como la media o la mediana. La motivacién
para usar modelos de conjunto es reducir €l error de generalizacion de la prediccion en
los modelos individuales. Generalmente, siempre que los model os base sean diversos e
independientes, el error de prediccidn disminuye cuando se utilizael enfoque de model os
de conjunto. A pesar de que este tipo de model os se construyen a partir de varios model os
base, actlian y funcionan como un solo modelo. No obstante, pese a su amplia aplicacion,
los modelos de conjunto son, a menudo, objeto de polémica. ya que no siempre dan
como resultado € mejor o, incluso, un buen modelo (Andrade et al., 2020; Naimi y
Araljo, 2016). Entre otras herramientas que permiten €l calculo de model os de conjunto,
como los paquetes de R sdmy ENMTML, biomod2 (Thuiller, 2014) es una herramienta
programada especificamente para la generacion de modelos de consenso.

Umbrales de corte (Thresholding)

Confrecuencia, con objeto defacilitar su interpretacion, las predicciones delos model os
de nicho o de habitat suelen representarse Unicamente a través de dos categorias,
presencia/ausencia o adecuado/inadecuado. Para ello, es necesario transformar las
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predicciones del modelo real, que tipicamente varian de maneracontinuaentreOy 1, en
un mapade prediccidn binario con sélo dos clases. Este proceso requiere delaaplicacion
de un umbral de corte (threshold), sobre las predicciones continuas del modelo o
model os originales. De esta manera, todalainformacion que esté por debajo del umbral
se considerard como ausencia prevista (o areas desfavorables/inadecuadas) y todo lo
que esté por encima del umbral se consideraré presencia prevista (o areas favorables/
adecuadas). Existen diversos umbrales posibles (Hao et al., 2019); la eleccion es, en
gran medida arbitraria. Sin embargo, la mayoria de los umbrales se basan en alguna
métrica de la matriz de confusion (ver seccion 5.3), como la sensibilidad (sensitivity)
y/o la especificidad (specificity) (Hao et al., 2020). Ademas, hay que tener en cuenta
que los umbrales para los al goritmos de presencia-ausenciay de presencia-background
actiian de diferente manera. En teoria, los algoritmos de presencia-ausencia comparan
los hébitats ocupados con los no ocupados para predecir las areas de presencia y
ausencia probables, mientras que los algoritmos de presencia-background distinguen
idealmente los hébitats adecuados de los inadecuados basandose en las presencias y
una muestra, generalmente alta, de puntos de background (Liu et al., 2016; Nenzén y
Araljo, 2011). Por tanto, latransformacion de los val ores resultantes de los model os en
datos binarios solo debe realizarse si es necesario, ya que es més informativo presentar
las predicciones continuas real es.

5. Descripcién del proceso de modelizacion

El proceso de modelizacion de nicho o hébitat consiste en unaserie de pasos que van desde
laobtencion delos datos dela especiey delas variables ambiental es, hastalacalibracién,
validacion y aplicacién de los modelos (Sillero et al., 2021) (Figura 15.3). Cualquier
proceso de modelizacion debe comenzar por definir la pregunta de investigacion, la
especie 0 especies objetivo y el &rea de estudio. Es fundamental conocer la biologia/
ecologia de la especie que se quiere modelizar, asi como la aplicacién que se le quiere
dar @ resultado de la modelizacion. Aspectos como los limites del area de estudio o la
seleccion de las variables estan fuertemente influenciados por la biologia de la especie
y las necesidades de aplicacion del modelo. Por gjemplo, la escala de trabajo seria muy
diferente para el caso de especies invasoras con distribucién global en comparacion con
especies endémicas con distribucion muy reducida. Una vez definidos estos aspectos,
pasamos a la recopilacién de informacion ambiental y de presencias de la especie
(seccion 3) que incorporaremos en un set de algoritmos conocidos (seccién 4). Estos
model os requieren de una evaluacién para caracterizar su bondad de gjuste o capacidad
de prediccion. Finalmente, podriamos usar estos model os para proyectar ladistribucion al
espacio geografico actual, futuro o pasado. En esta seccion, resumimos brevemente estos
pasos a seguir parallegar acompletar un proceso de modelizacién del nicho ecol6gico de
una especie. Finalmente indicamos la bateria de herramientas disponibles en lengugje de
programacion R parallevar a cabo estas tareas.
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5.1. Seleccion del areade estudio

La seleccion del &rea de estudio es un factor necesario y muy importante cuando se
desea calcular SDMs, ya que podria afectar a las predicciones del modelo y las medidas
de bondad de ajuste (Sillero et al., 2021; VanDerWal et al., 2009). Si bien los modelos
de distribuciones parciaes pueden fallar en pronosticar €l rango completo de especies
(Carretero y Sillero, 2016), siguen siendo utiles para identificar otras restricciones de
distribuciény caracterizar el nicho local o regional. En general, los model os queincluyen
como area de estudio todo el rango de especies suele proporcionar mejores resultados
(Niels, 2012), yaque el &readeestudio encierratodalavariabilidad ambiental del rango de
especies. No obstante, la definicidon exacta de los limites del area de estudio no es sencilla.
El area de estudio debe cubrir rangos relevantes para las variables que son importantes
para las especies modelizadas, y esto puede variar entre regiones. Es importante definir la
extension y los limites del area de estudio con base a tres criterios cientificos: 1) utilizar
regiones biogeograficas; ii) evitar areas donde la especie no pueda dispersarse; y iii)
evitar &reas donde las curvas de distribucion de frecuencia de los valores de variables
ambientales criticas estan truncadas (por gemplo, considerar € rango ambiental més
amplio posible incluyendo un gradiente desde zonas menos idoneas a optimas).

5.2. Célculo, calibracion y proyeccion de los modelos

Una vez obtenidos los datos de ocurrencia de las especies, las variables ambientales
seleccionadas (ver seccién 3), y €l tipo de model o que se desee emplear (ver seccion 4), se
procede alacalibracion/cdlculo de los SDMs (Sillero et al., 2021) (Figura 15.3). Debido
a que los agoritmos seleccionados para gjecutar [os model os tienen una probabilidad o
un componente aleatorio (por jemplo, pseudoausencias generadas aleatoriamente), 1os
resultados obtenidos seran ligeramente diferentes cada vez que se calculan los model os.
Para reducir este efecto, es necesario gjecutar |os modelos varias veces (por gemplo, 10
iteraciones minimo) para extraer una muestra de la variabilidad del modelo, y obtener la
mediay la desviacion estandar de ese conjunto de modelos.

Una vez calibrados para un contexto espaciotemporal especifico, los modelos pueden ser
transferidos a otros escenarios espaciales y temporales. Para ello, los algoritmos aplican
laférmulaque describe el nicho delaespecie en el proceso de calibracion, aotro conjunto
de variables ambientales que pueden corresponder al pasado (como €l Holoceno) y al
futuro (por gjemplo através de los diferentes Shared Socioeconomic Pathways scenarios
(SSPs: 126, 245, 370 and 585) y para diferentes periodos de tiempo (por g emplo 2060,
2080 and 2100), series temporales de datos de teledeteccién (como MODIS y Landsat),
0 a otra regioén geografica o escala de resolucion en las condiciones actuales (Arenas-
Castro et al., 2020; Arenas-Castro y Sillero, 2021; Regos et al., 2016). No obstante, se
recomienda mantener una cierta coherenciatemporal entre los datos de calibracion, tanto
ocurrencias como variables ambientales. Los registros actuales no se pueden modelizar
directamente con datos ambientales pasados o futuros. Pero los datos de ocurrencia

418



Modelos de distribucion de especies

pasada, como por ejemplo registros histéricos o fosiles de taxones bien conservados,
pueden modelizarse directamente con variables ambientales pasadas (Chiarenza et al.,
2019). Los modelos, por tanto, deben construirse utilizando datos contemporéneos y
luego proyectarse a diferentes periodos.

5.3. Evaluacion/validacion de modelos

La validacién de SDMs es un tema alin poco explorado, y sin embargo es uno de los
mas importantes en el proceso de modelizacién del nicho ecolégico. Debido a que la
validacion depende de factores como por ejemplo el tipo de datos de ocurrencia, suelen
describirse tres componentes principales ala hora de validar un SDM:

¢ Capacidad de clasificacion: la capacidad del modelo para clasificar correctamente
los sitios ocupados como adecuados o probables y/o favorables, y los sitios
desocupados como lo contrario, con base en un valor umbral.

* Capacidad de discriminacion: la capacidad de un modelo para separar o distinguir
en general entre sitios ocupados y desocupados, independientemente de cual quier
valor de umbral.

« Calibracion: la concordancia entre las probabilidades de ocurrencia pronosti cadas
y las proporciones observadas de sitios ocupados. La calibracion es la evaluacion
mas fiel de la fiabilidad de los modelos, pero no es facil de medir en todos los
algoritmos, por lo que muchos autores se han centrado en las métricas de
clasificacion y discriminacion.

En base a estos tres componentes, existen diferentes métricas de evaluacion de los
SDMs (Sillero et al., 2021). Las métricas de clasificacion estan entre las mas comunes,
y se basan en lamatriz de confusion (ver Capitulo 1). Esta matriz es unatabla de doble
entrada donde se cuentan los casos, por cada clase (presente / ausente), reales (en las
filas) respecto a los predichos por el algoritmo (columnas). Las métricas de este tipo
mas destacadas son la sensibilidad y la especificidad (es decir, el nimero de presencias
y ausencias clasificadas correctamente, respectivamente), y son la base de las mas
utilizadas en el calculo de SDMs; el area bajo la curva de la grafica ROC (Receiver
Operating Characteristic) o AUC; y el True Skill Satistic o TSS. El AUC oscila entre
Oy 1l,yel TSS entre -1 y +1, siendo 0,5 y 0 el valor de AUC y TSS para un modelo con
discriminacion aleatoria, respectivamente.

Por otro lado, las métricas de calibracion suelen también emplearse con frecuencia,
sobre todo para datos de solo presencia. Entre otras, destacan el grafico de calibracion
de solo presencia (POC) (Phillips y Elith, 2010), y €l indice de Boyce (Boyce €t al.,
2002), disefiado especificamente para algoritmos de presencia-background.

Otramanera de evaluar €l rendimiento delos SDMs es mediante el cdlculo de modelos
nulos (Raes'y ter Steege, 2007). Este procedimiento consiste en crear un conjunto de
puntos de pseudopresencia distribuidos aleatoriamente en el area de estudio, €ecutar
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los modelos y calcular una métrica de evaluacién, por gemplo, AUC o TSS. A
continuacioén, se comparan las métricas para el modelo de especiesy los model os nulos
a través de una prueba estadistica, por ejemplo, una prueba de chi-cuadrado o una
prueba t. Las métricas de validacion deberian ser significativamente mejores para los
model os de especies.

5.4. Paquetes de R basicos

Actualmente existe una gran variedad de programas, herramientas y paguetes de
programacién, tanto de codigo y acceso libre como bajo licencia, para gjecutar modelos
de nicho ecoldgico, principal mente correlacionales. Maxent (Phillips et al., 2017, 2006),
que se puede usar a través del paquete de R dismo (Hijmans et al., 2017) o bien en su
version de Java, se encuentraentrelos més utilizados, asi como ‘biomod2’ (Thuiller et al.,
2022), Biomapper (Hirzel y Guisan, 2002), ModEco (Guo y Liu, 2010), OpenModeller
(de Souza Mufioz et al., 2011) y todos los desarrollados en el contexto del programa R,
que es el que més aplicaciones de modelacion contiene (ver Tabla 15.3 con g emplos de
herramientas y paquetes de R para calcular SDMs).

6. Tutorial en R para el desarrollo de modelos de distribucion de
especies en ecosistemas forestales: el caso del piruétano (Pyrus
bourgaeana Decne.)

Los ecosistemas forestales en general, y los mediterraneos en particular, constituyen
el habitat de una gran diversidad de fauna y flora (Bergmeier et al., 2010), ademas de
proporcionar servicios ecosistémicos imprescindibles (Bugalho et al., 2011; Campos et
al., 2013). Aparte de las especies més generdistas, existen otras consideradas raras o poco
abundantes, como los arboles de porte mediano-pequefio que producen frutos carnosos
(Levey etal., 2022; Rivest et al., 2011), como € majuelo (Crataegus monogyna) o € cerezo
de Santa L ucia (Prunus mahaleb) (Garciaet al., 2005; Schupp et al., 2010), que constituyen
pilares fundamentales para el equilibrio de las redes ecol 4gicas de este tipo de ecosistemas.
Sin embargo, estas especies son mas sensibles y vulnerables a la ateracion de su habitat
debido a diferentes factores y, por tanto, requieren una atencién especia (Underwood
et al., 2009; Weiner et al., 2011). Un gemplo paradigmatico es €l pera silvestre ibérico
0 piruétano (Pyrus bourgaeana Decne.); un pequefio arbol caducifolio considerado
endemismo Mediterraneo Ibero-Atlantico-Magrebi (Aedo y Aldasoro, 1998), restringido
principalmente a dehesas y a bosgue mediterraneo en Andaluciay que alcanza su éptimo
dedistribucion en SierraMorena (Diaz y Pulido, 2009).

El piruétano proporciona valiosos recursos troficos en forma de suculentas flores, hojas
y, sobre todo, abundantes frutos carnosos, principalmente durante €l periodo estival de
mayor escasez de alimentos (Arenas-Castro, 2012), que son muy atractivos parainsectos,
aves y mamiferos salvajes y domeésticos (Figura 15.4) (Fedriani y Delibes, 2013). Esta
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especie suele estar asociada normalmente a encinares o maquias desarrolladas, melojares
y acornocales, dehesasy matorrales, asi como aformacionesforestales cercanas ariberas
y arroyos. También aparece asociada a lindes de huertos, caminos o lugares despejados
y a fincas agricolas en abandono. El manejo humano y la seleccion del arbolado han
condicionado sesgos en la distribucidn, abundancia y estructura de edades de sus
poblaciones, dando como resultado a arboles de pequefio tamafio, cohortes truncadas
y distribucion muy dispersa (Arenas-Castro et al., 2016; Fedriani et al., 2010). En este
contexto, surgen a menos dos preguntas relevantes que se pueden responder mediante
los model os de nicho ecol égico. Por un lado, los model os que aplicaremos pueden servir
para identificar los factores relevantes que determinan la distribucion del piruétano,
cuantificando y explicando la historia natural de la especie y su actual distribucion.
Por otro lado, pueden servir para identificar areas potencialmente idoneas que no estan
actualmente colonizadas por la especie y que podrian ser objeto de actuaciones de
introduccion para la reduccion de la fragmentacidn de la especie y enriquecimiento de
biodiversidad en los espacios forestal es.

Figura 15.4. Importanciadel piruétano (Pyrus bourgaeana) como especie clave en la red trofica
de los ecosi stemas forestal es tipicamente mediterraneos.

A modo de gemplo préactico, en este enlace a GitHub (https://bit.ly/3Ge8EDD) se ofrece
un tutorial/repositorio (FORHAB - Habitat Forecasting of Forest Soecies) en el lenguaje
de programacién R con todos los pasos para implementar un modelo de prediccion de
habitat de una especie forestal, usando el piruétano como caso de estudio. Este tutorial
propone directrices tedrico-practicas para la modelizacion de la disponibilidad de habitat
con base en €l nicho ecoldgico, proporcionando tanto datos de ocurrencia, como g emplos
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de variables ambientales, test de multicolinealidad, calibracion de un modelo de conjunto
predictivo de hébitat con el paguete de R biomod2, proyecciones, validacién de los
modelosy prediccion de un modelo de distribucién y habitat.

7. Aplicacién al sector forestal

En las Ultimas décadas, los SDMs han sido ampliamente utilizados en multiples y
diversas aplicaciones. Tradicionamente, los SDMs se han empleado para predecir la
distribucién de las especies y su nicho ecolégico, asi como sus posibles respuestas
a los cambios medioambientales, como el calentamiento global o los cambios de
usos del suelo (Elith y Leathwick, 2009b; Guisan et al., 2017; Sillero et al., 2021).
Quiza laaplicacién més directa de los SDMs en gestion forestal seaen el ambito de la
seleccion de especies més idoneas para la restauracion o la plantacion forestal en un
area concreta. Por ejemplo, Gaston et al. (2014) compararon laidoneidad de habitat de
diversas especies forestales para 24 sitios de Espafia usando informacion de expertos
y SDMs. En este estudio, los resultados de los SDMs fueron comparables o incluso
mejores que algunos expertos. A nivel productivo, los SDMs también se han utilizado
para identificar las especies mas recomendables para plantar en sistemas agroforestales
(de Sousa et al., 2019) y maderables (Rojas Bricefio et al., 2020). En contraposicion
a aproximaciones clésicas de experto, uno de los aspectos mas destacables de estos
modelos es su capacidad para proyectar la idoneidad de hébitats hacia zonas poco
conocidas o escenarios futuros de clima (Vila-Vicosa et al., 2020).

Los SDMs también han sido utilizados con éxito en la prediccion de la respuesta a nivel
de paisgje de diferentes tipos de gestion bajo escenarios de cambio climético. Asi, son
varios los trabajos en los que se modeliza la respuesta de un conjunto de especies de
aves de ambientes agroforestal es a diferentes escenarios de gestion del fuego. El objetivo
de dichos trabgjos fue evaluar el posible impacto que podian tener diversas estrategias
de prevencion de incendios en la biodiversidad (Campos et al., 2021; Pais et al., 2020;
Regos et al., 2016). Los autores combinaron SDMs con modelos dinamicos del paisaje
capaces de smular la ignicion, la propagacion y la extincion de incendios al mismo
tiempo que los procesos de sucesion natural y post-incendio. Estos model os permitieron
a los investigadores explorar como evolucionaria €l paisgje agroforestal y el régimen
de incendios bajo diferentes escenarios de gestion (Aquilué et al., 2017; Brotons et al.,
2013). Gracias a los SDMs, estos autores pudieron predecir la posible respuesta de las
especi es dependientes de habitats agroforestales a las diferentes politicas de gestion.

Con relacion a procesos de mortalidad y decaimiento forestal, numerosos estudios han
utilizado SDMs para identificar la distribucion potencial actual y futura de diversas plagas
y enfermedades de indole forestal, tales como Phytophthora y Cerambyx en bosques
de Quercus (Duque-Lazo y Navarro-Cerrillo, 2017). La proyeccion espacial de estos
modelos es extremadamente Util para identificar areas de prevencion y alerta temprana.
En € caso de plagas o enfermedades exdticas 0 emergentes, estos modelos se usan para
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generar evaluaciones de riesgo que identifiquen la idoneidad de los habitats a un posible
establecimiento del agente bidtico (ver EPPO; https://bit.ly/3CehJ00). Estos resultados
se pueden combinar con estudios de nicho del arbol hospedador para identificar areas
menos iddneas donde |as especies estén con mayor estrésy, por tanto, més vulnerables a
las plagas y enfermedades (Hernandez-Lambrafio et al., 2018). En este sentido, estudios
recientes han demostrado la importancia de evaluar la idoneidad climética (a partir de
SDMs) paraentender y anticipar mejor posibles episodios de mortalidad en pino silvestre
(Pinus sylvestris L.) causados por plagas de escarabajos, particularmente bajo escenarios
de cambio climético con mayor predominancia de eventos climéticos extremos (Jaime et
al., 2019). De hecho, la posicidn de las poblaciones en €l nicho climético de la especie es
un factor decisivo paraexplicar la sensibilidad y la vulnerabilidad de dichas poblaciones
al cambio climético (Pérez Navarro et al., 2019). Estudios recientes han evidenciado,
ademas, el potencia de los SDMs como aproximacién robusta en la prediccién de la
capacidad de adaptacion local de las especiesforestales mediante la plasticidad fenotipica
(Benito Garzon et al., 2011), el efecto delas variacionesen el crecimientoy lamortalidad
en los rangos de distribucion de las especies (Benito-Garzon et al., 2013), el equilibrio
de las especies con el clima usando tasas de colonizacidn y extincion (Garcia-Valdés et
al., 2013), larespuesta de diferentes poblaciones a eventos de sequia extrema (Margal ef-
Marrase et al., 2020) o incluyendo cambios en el habitat potencial de las especies debidos
acambios de uso (Garcia-Valdés et al., 2015).

8. Limitacionesy retosdefuturo

Durante las Ultimas dos décadas, €l uso de SDMs ha ayudado a comprender |os patrones
de la biodiversidad y su relacién con los gradientes ambientales, permitiendo su
aplicacion en diferentes disciplinas académicas y areas de conocimiento. Sin embargo,
los SDMs, como cualquier otra herramienta de modelizacién, tienen limitaciones que
deben ser consideradas a diferentes niveles y que pueden afectar ala hora de interpretar
los resultados. Este capitulo proporciona las principales pautas para implementar SDMs
en ecosistemas forestales a través de las principales herramientas disponibles hasta el
momento. Sin embargo, hay algunas cuestiones que aln necesitan mejorar o revisarse y
en las que se deberia centrar lainvestigacion futura.

Las principales limitaciones tienen que ver con las asunciones o los principios de
partida a la hora de plantear un proceso de modelizacién, que son fundamentales para
poder interpretar correctamente los modelos y determinar el grado de confianza de sus
predicciones. Es fundamental hacer frente a la incertidumbre detrés de los diferentes
pasos durante €l proceso de modelizacion, desde la entrada de los datos a la obtencion
de resultados (Araljo et al., 2022; Arenas-Castro et al., 2022). Como trabajar v,
especialmente, como comunicar estaincertidumbreesun aspecto fundamental si queremos
que el resultado de los model os pueda ser interpretado correctamente y aplicado por los
gestores o utilizadores finales.
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8.1. Datos

Una fuente importante de incertidumbre en la aplicacion de SDMs radica en los datos
de entrada en el modelo, tanto los datos de ocurrencia y/o abundancia (Arenas-Castro
et al., 2022) como las variables ambientales (Céanibe et al., 2022). Es fundamental que
los datos reinan las condiciones minimas requeridas de calidad, no sdlo en términos de
tipo de datos, sino también de las fuentes de donde se obtienen, ya que tendrén un fuerte
efecto en el rendimiento y la capacidad predictiva de los modelos. Ademas, es necesario
conocer bien la naturaleza de los datos para poder hacer una correcta seleccion de la
técnicaautilizar y, por ende, las métricas de evaluacion y rendimiento de los modelos, ya
que podrian invalidar todo el proceso de modelacion.

Otro tema importante que necesita mayor desarrollo es como definir el tamafio y la
formadel area de estudio, ya que afecta alas métricas paramedir el rendimiento de los
modelos (Jarnevich et al., 2017). La capacidad de discriminacién de los modelos (es
decir, la capacidad de distinguir correctamente las localidades de presencia de las de
ausencia), por ejemplo, generalmente aumenta con el tamafio del érea de estudio. Esto
se debe principalmente a que las &reas mas grandes tienden a incluir ausencias mas
distantes ecol 6gicamente de | as presencias, que son mas faciles de distinguir (Acevedo
et al., 2012; VanDerWal et al., 2009). Algunos de los criterios actuales para definir el
areade estudio no son féaciles de implementar debido aladependenciadel conocimiento
de expertos. En este sentido, es importante definir la extension y los limites del area
de estudio con base en criterios cientificos; como, por ejemplo, utilizar regiones
biogeograficas o evitar areas donde la especie no pueda dispersarse (Anderson y Raza,
2010). Ademés, esnecesario profundizar en el analisis de métodos espacial esverdaderos
(por ejemplo, regresiones auto-logisticas, regresiones ponderadas geograficamente),
donde la distribucion de especies se modela directamente en el espacio geografico, en
lugar del ambiental (Sillero et al., 2021).

8.2. Técnicas

Definir claramente las ventajas e inconvenientes de los multiples métodos o técnicas
de modelacion es todavia una tarea pendiente. Tras méas de una década de aplicacién
de modelos de conjunto o ensamblado (Araljo y New, 2007), una nueva corriente en
investigacion apunta a la relevancia de un Unico modelo correctamente implementado
(Hao et al., 2020). La tendencia actual es parametrizar mejor 1os modelos y generar
predicciones mas realistas bioldgicamente. En este segundo caso, se estan aplicando
combinaciones de modelos correlacionales y mecanicistas (Peterson et al., 2015;
Tourinho y Vale, 2021), incluyendo mecanismos como la dispersion, la plasticidad
fenotipica, la adaptacion local o la compensacion demografica, de forma que se pueda
establecer mejor larelacion causa-efecto entre el medio ambiente y la distribucion de
las especies. No obstante, |0os métodos para obtener mejores conjuntos de datos (eco-)
fisioldgicos de especies relevantes para los modelos mecanicistas atin son insuficientes
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o dificiles de estandarizar. Por otra parte, estos modelos requieren una gran cantidad de
datos que no siempre estan disponibles, aspecto especialmente relevante a la hora de
trabajar con un gran nimero de especies.

En los dltimos afios, han ido apareciendo nuevos marcos de modelizacion que intentan
incorporar, directa o indirectamente, las interacciones bidticas entre las especies que
conforman lacomunidad (Gavish et al., 2017; Guisan y Rahbek, 2011; Wisz et al., 2013).
M as recientemente, se ha comenzado atrabajar con model os multiespecie que, desde una
aproximacion bayesiana o frecuentista, permiten identificar no solo las relaciones entre la
distribucién delas especiesy el medio abidtico, sino también las relaciones de interaccion
entre las especies (Pollock et al., 2014). Esta nueva linea de conocimiento de los SDMs
va en aumento con nuevas metodologias que estan perfilandose, pero que todavia no son
capacesinequivocamente de separar lasinteracciones bidticasdelahistoriay distribucion
de las especies (Poggiato et al., 2021). En este sentido, el desarrollo de nuevas técnicas
puede ser muy relevante para los sistemas forestales donde las interacciones entre
especies a distintos niveles ontogénicos claramente determinan la imagen actual de un
bosque (Blanco-Cano et al., 2022).

8.3. Validacion

A pesar de sus bien conocidas limitaciones, la evaluacion de la capacidad predictiva
de los SDMs se lleva a cabo fundamentalmente a través de procesos de validacion
cruzada (Wadoux et al., 2021); en gran parte debido alafalta de datos independientes
del conjunto de datos de calibracién. A pesar de los nuevos métodos desarrollados
en los Ultimos afios para mejorar estas técnicas de validacion cruzada (Valavi et al.,
2019), debemos ser conscientes delalimitadacapacidad de extrapolacion delosSDMs
fuera del gradiente ambiental cubierto por los datos utilizados durante su calibracion
(Werkowska et al., 2016; Yates et al., 2018). Las limitaciones de los modelos para
ser transferidos a otro momento temporal (por ejemplo, Tuanmu et al., 2011) o rango
espacial (por ejemplo, areas de colonizacion de una especie invasora; Randin et al.,
2006), ponen de manifiesto la necesidad de interpretar con cautela las predicciones
de estos modelos. Factores como la diferencia entre las condiciones ambientales
durante la calibracion y su posterior extrapolacion (Dormann et al., 2007), lafaltade
predictores ambientales determinantes para la especie o, incluso, rasgos especificos
(como el grado de especializacion de la especie) afectan ala capacidad predictiva de
los SDMs (Regos et al., 2019).

Por otro lado, son necesarios nuevos métodos de validacion no basados exclusivamente
en lamatriz de confusion (Konowalik y Nosol, 2021; Warren et al., 2020), especial mente
para algoritmos que no incluyen ausencias. Por gjemplo, |os model os nulos ampliamente
utilizados en otras ramas de la ecologia, tales como €l andlisis de comunidades, deberian
convertirse en un procedimiento estandar en el proceso devalidacion (Silleroet al., 2021).
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Resumen

En las Ultimas décadas, €l acceso a datos a diferentes escalas ha crecido aun ritmo sin precedentes,
duplicandose el volumen de datos cada dos afios. En contraste con otros campos, los datos forestales
cubren dmbitos muy diversos, no siempre complementarios, tienen una clara orientacion territorial
y temporal, (multidimensionales) y demandan una cierta recurrencia temporal, que hacen que su
procesamiento seamasdificil. Sin embargo, laformaen como se adquieren, seprocesany seanalizan
los datos procedentes de inventarios forestal es desde que comenzaron las mediciones forestales ha
cambiado sustancialmente; muy particularmente en las dos Ultimas décadas. Los datos derivados
de inventarios forestales y de fuentes complementarias suelen ser muy voluminosos, presentan
estructuras muy dispares, suelen estar ordenados de acuerdo con criterios poco sisteméticos,
incluyen informacion de aspectos muy diversos (multi-informativos) y, ademas, su adquisicion
suele ser costosay no se suele optimizar todo su potencial analitico. Es evidente que lastecnologias
emergentes han hecho que cambiemos completamente |aforma de abordar la selvicultura: cadavez
se utiliza mas los procesos de digitalizacion para optimizar € uso de la informacion de diferentes
fuentes, |la capacidad de andlisis de procesos y la modelizacién relacionados con la gestion de los
recursosy sistemas forestales.

En este capitul o, se desarrollan de formatedricay précticalos aspectos rel acionados con el acceso,
€l procesado, €l andlisisy el uso practico de datos forestales paraayudar acomprender laaplicacion
de bases de datos en la silvicultura, incluyendo los datos disponibles, |la arquitectura de datos, el
desarrollo y la aplicacion de nuevas aproximaciones estadisticas, asi como las tendencias futuras
en el desarrollo de macrodatos forestales. A lo largo del texto, se proponen ejemplos de andlisis de
datos de inventario mediante diferentes aproximaciones estadisticas. Este capitulo relaciona los
ejemplos con el codigo fuente y las salidas numéricas y graficas, para lo cual se ofrece el acceso a
laslibrerias de R en GitHub.

Palabras clave: mineria de datos, inventarios, selvicultura, ordenacion de montes.
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1. Introduccién

1.1. La necesidad de medir €l bosgue: inventarios forestales

En las Ultimas décadas, €l acceso a datos a diferentes escalas ha crecido a un ritmo sin
precedentes. EI cambio en la cantidad y la calidad de la informacién ha revolucionado
todo el ambito cientifico y técnico a través de lo que se ha dado en llamar big data. Con €l
desarrollo de nuevos métodos de andlisis estadistico, el procesado de datosy lacapacidad
computacional, la tecnologia de big data se ha extendido a casi todos los campos del
conocimiento y se utiliza ampliamente en los ambitos relacionados con la cienciay la
ingenieriaforestal, desde laecologiaalaselvicultura. Sin embargo, €l formato de datosy
el flujo de procesamiento de big data son bastante diferentes de los métodos tradicionales
de procesamiento de datos, y los métodos informéticos y estadisticos tradicionales no son
suficientemente efectivos para manejar este tipo de informacion.

Laselvicultura harequerido, desde su origen, la adquisicion de datos relacionados con la
métrica del bosque, asi como su andlisis para tomar decisiones basadas en informacién
objetivay poder responder anumerosas preguntas rel evantes en torno alagestion forestal:
¢cudl es el volumen maderable actual y futuro de un monte? ¢qué capacidad de secuestro
de carbono tiene un sistemaforestal particular? ¢cuantas especies aparecen en un hébitat?
La dasometria es, por tanto, una parte fundamental de la selviculturay ha sido uno de
pilares fundamental es para llevar ala préctica sus fundamentos teoricos. Sin embargo, la
formaen como se adquieren, seprocesany seanalizan los datos procedentesdeinventarios
forestal es desde que comenzaron las mediciones forestal es ha cambiado sustancialmente.
L os datos derivados de inventarios forestales y de fuentes complementarias suelen ser
muy voluminosos, presentan estructuras muy dispares, suelen estar ordenados de acuerdo
con criterios poco sisteméticos, incluyen informacion de aspectos muy diversos (multi-
informativos) y, ademas, su adquisicion suele ser costosa 'y no se suele optimizar todo
su potencial analitico. Por otro lado, los retos que enfrenta actualmente la selvicultura
son cada vez méas complejos (desde la métrica del bosgue al cambio climético) y las
implicaciones técnicas, sociales y econdmicas de las decisiones relacionadas con los
sistemas forestales son también mas complejas. Ademas, muchos de los procesos que
se evaluaban a partir de los inventarios forestales han adquirido una dindmica-escala
espacio temporal muy diferente a aquella basada en sistemas més estables espacia y
temporalmente. En definitiva, la gestion forestal actual requiere mayor rapidez en la toma
de decisiones, lamodelacién y lasimulacion de sus dindmicas de futuro en base aandlisis
complejos de un gran volumen de datos con objeto de optimizar |0S nUMerosos servicios
ecosi stémi cos demandados.

Afortunadamente, hoy en dia la selvicultura ha progresado mucho en el uso de
herramientas propias de la dasometria (por ejemplo, la estadistica); cuenta, ademas,
con nuevas herramientas (por ejemplo, la teledeteccion, la computacion avanzada, la
inteligencia artificial, etc.), que son fundamentales para adecuarse a los retos del siglo
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XXI. En un sentido amplio, este nuevo contexto incluye no solo el acceso a bases de
datos estructurados, semiestructurados y no estructurados (independientemente de su
origen), sino también alastécnicasy alas herramientas mas avanzadas de procesamiento
de estos datos. Las principales caracteristicas de los macrodatos son su gran volumen
(g., € Inventario Forestal Nacional), la variedad (por €., en un mismo inventario se
recogen datos geograficos, dendrométricos, ecologicos, etc.), la velocidad (ej., se debe
poder procesar datos con un ritmo de andlisis alto), y la veracidad (gj., S los datos
contienen una gran cantidad de registros erroneos puede dificultar o incluso imposibilitar
su andlisis) (ver Capitulo 4). Por otro lado, con el desarrollo de tecnologias aeroespaciales
(como sensores, satélites y drones), la resolucion temporal y espectral de los datos de
observacion de la Tierra han mejorado significativamente. El nimero de sensores
que generan datos relacionados, directa o indirectamente, con los sistemas forestales
aumenta gradualmente y la recurrencia con la que éstos se adquieren se incrementa
constantemente. Es evidente que este entorno ha cambiado completamente la forma en
como entendemos la selvicultura, que cada vez utiliza mas |os procesos de digitalizacion
(g., atas capacidades computacional es, geoinformatica, Internet de las cosas, big data y
otras tecnologias emergentes de la informacién) para optimizar el uso de lainformacién
de diferentes fuentes, la capacidad de andlisis de procesosy lamodelizaci én relacionados
con lagestiéon de los recursos y sistemas forestales. La integracion del andlisis de bases
de datos en la selvicultura no supone un cuestionamiento de sus principios, mas bien al
contrario, permite que la gestion forestal se apoye en informacion més veraz, dindmica,
interconectada y eficiente a la hora de tomar decisiones fundamentadas en un contexto
dominado por unamayor incertidumbre. Losdatos forestales son labase parael desarrollo
deesta“nueva’ selvicultura, necesaria paraafrontar las crecientesy complejas demandas
relacionadas con la gestion forestal. El desafio, por tanto, no esta tanto cambiar € uso
que laselviculturahahecho delos datos, sino en utilizar todo el potencia disponible para
responder alas nuevas preguntas que lagestion delos sistemas forestal es requi ere resolver
en laactualidad. Por tanto, esimportante considerar |os inventarios forestales como base
para comprender los problemas que la gestién forestal (dindmica) plantea, dado que, en
muchos casos, |osinventari osyacontienen el ementosrel aci onados directamente con estos
problemas. No obstante, pueden ser necesarias medidas y observaciones suplementarias
(nuevas variables) que, através de un andlisis adecuado de las variables ya registradas,
proporcionen informacion relevante paralaselvicultura. Sin embargo, no debemosolvidar
que la selvicultura es una ciencia aplicada y, por tanto, dotarla de un buen fundamento
numérico no elude la necesidad de que, en Ultima instancia, estos andlisis se conviertan
en decisiones de gestion de los recursos forestal es en toda su amplitud.

En este capitulo se desarrollan, de forma tedrica y practica, aspectos relacionados
con el acceso, el procesado, €l andlisis y €l uso practico de datos forestales para
ayudar a comprender la aplicacion de bases de datos en la silvicultura, incluyendo
los datos disponibles, la arquitectura de datos, €l desarrollo y la aplicacion de nuevas
aproximaciones estadisticas, asi como las tendencias futuras en el desarrollo de
macrodatos forestales (Figura 16.1).
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Figura 16.1. Esquema de big data aplicados a la gestion forestal (fuente: Zou et al., 2019).

El capitulo esta organizado en seis secciones, en la primera seccidn revisamos las
principales fuentes de datos forestales, el acceso y los procesos fundamentales de
preandlisis de datos y €jecucion de procedimientos béasicos. La segunda seccion describe
el uso de bases de datos forestales en entornos de Sistemas de Informacion Geografica
parailustrar las oportunidades que brindan estos sistemas para la tecnologia de big data
forestal, incluyendo la importancia de la informacion auxiliar. En la seccion tercera se
describen brevemente algunas de las aplicaciones més avanzadas para €l procesado de
datos procedentes de inventarios en el ambito de la estereometria de masas y su andlisis
en plataformas estadisticas. La seccidn cuarta sugiere varias vias alternativas para el uso
de datos de inventarios, sobre todo en la modelizacion forestal y la modelizacion en
ecologia. La seccidn quinta resume algunas areas de desarrollo de la ciencia de datos en
ciencias forestales y recursos naturales. Por Gltimo, en la Ultima seccidn presentamos y
resolvemos un gjemplo sobre el uso de bases de datos relacionadas para la planificacion y
optimizacion de model osde habitat en el Parque Nacional de SierradelaNieves(Méaga).

A lo largo del texto, se proponen gjemplos de andlisis de datos de inventario mediante
diferentes aproximaciones estadisticas; en su mayoria proceden de trabajos previos de
los autores. Por otro lado, al igual que en el resto de los capitulos de este libro, nuestro
objetivo es que el proceso de aprendizaje se desarrolle en un entorno basado en R.

2. Gestion de datos forestales

2.1. Conceptos basicos

La selvicultura tiene una escala temporal alargo plazo, por |o que requiere informacion
dindmica que aporte datos sobre la distribucion, la composicién, la estructura y los
cambios de los sistemas forestales a lo largo del tiempo. Por |o tanto, desde su origen se
basa principalmente en la obtencion de una gran variedad de datos por métodos directos



Capitulo 16

(4., €l inventario de campo) o métodos indirectos (., la fotogrametria forestal). Entre
elos, los inventarios forestales han sido la forma principal de recopilar y gestionar la
informacién necesaria en la selvicultura de acuerdo con los métodos contrastados de
inventario (Pita, 1973; Pardé y Bouchon, 1994; Prodan, 1997). En este capitulo lo que
nos interesa, principalmente, es la “naturaleza’ de esos datos, en particular, se tratan los
los procedentes de inventarios forestales.

Los inventarios forestales suelen estar diseflados para eecutarse con diferentes
procedimientosy adiferentesescal asespacial esy temporal es, que hacen del procesamiento
de los datos una tarea no siempre sencilla. Con € acceso publico a muchos de esos
inventarios, la operatividad de los datos ha mejorado significativamente, el niimero y
variedad delos datos disponibles haaumentado gradual mente, asi como laperiodicidad de
adquisicion. Por lo tanto, el volumen de datos procedentes de inventarios se ha disparado
y supera con creces |los datos disponibles con anterioridad, |0 que supone, por un lado,
una mayor capacidad de andlisis (reflejada en la produccién cientifica) y, por otro, una
oportunidad mayor para generar servicios y soluciones técnicas (g. integracién con
productos del Plan Nacional de Observacion Aérea). Sin embargo, |os recursos forestales
se sitlian en un marco dinamico, donde |os procesos asociados (desde su estructura hasta
los ciclos bioedaficos) cambian constantemente como respuesta a factores naturales y
antropicos, por 1o que se pueden afiadir otras variables relativas a una amplia gama de
objetivos mas amplios delagestion forestal (g., labiodiversidad). En ese sentido, aunque
los inventarios de campo sigan siendo las medidas mas fiables de una determinada realidad
forestal en cuanto ala precisién de las variables registradas, |os métodos tradicionales de
amacenamiento y andlisis de datos de inventarios forestales no garantizan | os resultados
deseados en un tiempo aceptable, especialmente para aplicaciones en tiempo pseudo real,
como la evaluacién de perturbaciones (g., los incendios forestales). Plantear el andlisis
de datos procedentes de un inventario implica no sélo fijar los objetivos para los cuales
fue disefiado el inventario, sino también conocer de forma la escala del andisisy la
frecuencia de las observaciones.

En esta seccion: i) se enumeran algunas de las fuentes principales de datos de
inventario forestales disponibles, a modo de ejemplo de la accesibilidad de los
datos, ii) se describe la estructura de esos datos y su preprocesado para facilitar
la interpretacion comparada de distintas fuentes de informacion (armonizacion),
y iii) se indican algunos andlisis descriptivos de la informacién de forma previa a
su uso en aplicaciones concretas (fiabilidad estadistica). Se incluye, por tanto, una
descripcion de las diferentes estructuras de datos comunes a la mayor parte de los
inventarios utilizados en aplicaciones forestales y agroforestales y se describen los
métodos utilizados para su procesado. Dado que los inventarios forestal es tienen una
proyeccion espacial/cartografica en unidades relativamente homogéneas (ej., rodal-
canton), se proyectard y complementard la informacion con aquella procedente del
uso de ortofotos, imagenes de satélite, bases de datos cartograficas y otras fuentes
alternativas de informacion.
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Canton: Unidad minima de inventario. Se trata de divisiones del cuartel més
homogéneas. L os criterios seguidos para marcar |0s cantones son las masas
monoespecificas, las masas con misma especie principal y acompafante y las masas
con calidad de estacion homogénea. La superficie minima de un cantén suele ser de 10
hectareas, aunque lo normal es entre 40 y 50 hectéreas.

Rodal: Superficie del monte con unas caracteristicas determinadas de pendiente,
orientacion, vegetacion que generalmente difieren de las de alrededor. Se considera que
la superficie minima del rodal es 1 hectarea, aunque puede ser menor en funcion de la
superficie del monte.

Gonzédlez-Molinaet al., (2006).

2.2. Tiposdeinventariosy estructurade los datos

El objetivo de esta seccion no es describir el disefio y la gecucién de un inventario
forestal, en sus diferentes modalidades, y que se utilizan para recopilar la informacion
sobre los recursos de un érea de determinada. En ese sentido remitimos a lector a los
diferentes, y excelentes, manuales que existen sobre técnicas de inventario (http://libros.
inia.es/libros/product_info.php?products id=1285).

Tipos deinventarios disponibles

Un inventario forestal es un proceso sistemédtico de recopilacion, andlisis y evaluacion
de datos relacionados con la composicion, la estructura, ladistribucion y el estado de los
recursos forestales dentro de un area determinada. Este proceso implicalamediciony el
registro de diversos parametros, como la composicion especifica, la densidad, la altura,
el diametro, o laregeneracidn, entre otros factores relevantes. Los inventarios forestales
son una herramienta imprescindible para conocer la estructura y € funcionamiento de
los sistemas forestales con €l objetivo de poder llevar a cabo las actuaciones necesarias
para su planificacion, gestion y conservacion. Un inventario forestal proporciona una
informacién estadistica homogéneay adecuada sobre €l estado y la evolucion de un area
forestal particular, pero comparable con otros sistemas forestales andlogos. L os métodos
més aplicados para inventariar las masas forestales incluyen los inventarios de base
estadistica, y cada uno de los posibles métodos es aplicable a situaciones especificas,
dependiendo de |as condiciones del rodal y de los objetivos del inventario. La naturaleza
de los inventarios puede variar también segin las escalas espaciales y temporales
adoptadas (g, anivel local, regional, nacional o global). En consecuencia, esimportante
poder disponer de variables normalizadas para poder realizar comparaciones, tanto en €l
espacio como en el tiempo. El método elegido debe ser apropiado paralas caracteristicas
fisicas y ambientales de la zona de estudio (desde € monte al pais completo), de las
caracteristicas de los sistemas forestales que se quieren estudias (por €., de un pastizal
0 un bosque), y de la calidad y cantidad de informacién que se quiere recopilar en un
periodo de tiempo determinado. Losinventarios forestales sellevan acabo paradiferentes
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propositos, pero generalmente se han disefiado para apoyar la planificacion forestal a
diferentes escalas (politicas nacionales-Inventario Forestal Naciona, hasta proyectos
de ordenacion, o planes de conservacién). No hay que olvidar que, ademas, recopilan
informacion auxiliar necesaria para el plan de manejo forestal, como fuentes cartograficas
de diferente naturaleza.

En el caso del acceso a bases de datos de inventario, la cuestién no es qué método
selecciond el organismo competente, sino mas bien si el método de muestreo que se
ha utilizado para recopilar la informacién es el adecuado a los objetivos analiticos que
el usuario requiere de esos datos, por 1o que éste debe conocer las limitaciones de cada
método de forma previa a su andlisis. Los métodos de muestreo mas frecuentes se basan
en la medicion de un porcentaje de la superficie total, partiendo de la premisa que la
proporcion del area que se mide es representativa de todo el terreno estudiado. Por tanto,
la mayor parte de los inventarios (Capitulo 4; Tabla 16.1) se podrian agrupar en tres
grandes categorias:

« Inventarios forestales por muestreo estadistico. Este es €l caso de la mayoria de
los inventarios propiamente forestales, independientemente de la escala espacial
usada, adecuados a la mayor parte de los propdsitos de planificacion forestal. Se
muestrea un porcentaje bajo de la superficie. Los porcentajes de muestreo pueden
variar desde un 0,2% (por ej., utilizando parcelas de regeneracion de radio fijo
en rodales homogéneos), hasta un 20% para parcelas de radio variable para areas
forestales pequenias llevandose a cabo de acuerdo con un patrén predefinido
subjetivamente, siguiendo unaley de uniformidad.

» Censos. Por e contrario, determinados tipos de inventarios forestales no tienen
un carécter estadistico, sino que se acercan més a concepto de un censo, ya
gue intentan recoger toda la informacion posible de un aspecto concreto (g., €l
conjunto de una poblacién, y no una muestra). Es un método eficaz cuando el
nimero de entidades es el principal atributo de interés (por ¢j., flora endémica o
aves) o se dirige hacia determinados procesos (por €., unaplaga).

* Inventarios que emplean otros métodos, como transectos, bloques, etc.

Tal y como ya se ha mencionado, es importante considerar |a validez de los inventarios
forestal es ya existentes para muchos de | os problemas que lagestion forestal plantea, bien
utilizando los datos que se refieren directamente al problema objeto de estudio, como a
través de variables indirectas o derivadas que proporcionan informacién adicional o que
no se puede medir directamenteen el campo, como puede ser el volumen o labiomasa(que
reguiere de ecuaciones alométricas para su determinacion) o labiodiversidad (através de
indices de diversidad, como el indice de Shannon-Wiener o el indice de Simpson), entre
muchos g/ emplos. Estas variables indirectas (nuevas variables o variables derivadas) son
fundamentales para obtener una comprension mas completa 'y detallada de los recursos
forestales y para apoyar la toma de decisiones en la selvicultura. Si los inventarios
existentes son aprovechables, es esencial procesarlos de forma correcta, planificando
eficazmente los recursos y procesos, para asi poder aumentar/optimizar su utilidad.
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Tabla 16.1. Acceso a algunos ejemplos de bases de datos de inventario.

Inventario

Inventario Forestal
Nacional (IFN) -
Espaia

INF 1: 1966-1975

‘ Tipo deinventario

Inventario continuo con repeticion
de las mismas parcelas de los IFN.
IFN3-IFN 4 registramés de 100
indicadores el estado y evolucion de

‘ Acceso

https://www.miteco.gob.es/es/
biodiversidad/servicios/banco-datos-
natural ezalinformacion-disponible/

IFN 2: 1986-1996
IFN 3: 1997-2007
IFN 4: 2008-202X

|os montes. ifn3.html

1:50.000

Inventario realizado en 10644
parcelas dispuestas a azar sobre
la superficie arbolada de Cataluna.
Recursos forestales, biomasa,
nutrientes y variables ecolégicas

http://www.creaf.uab.cat/sibosc/
programari.htm
Vayredaet al. (2016).

Inventario Ecol6gico
y Forestal de Cataluia
(IEFC) - Catalufia
1989-1998

Inventario continuo en parcelas
permanentes con revisita cada 5
afios. Composicion especifica y
variables dasométricas

https://www.serfor.gob.pe/portal/wp-
content/upl0oads/2020/03/INFORME-
DEL-INFFS-PANEL-1.pdf

Inventario Forestal
Nacional - Perd
2013

Estructura de datos de los inventarios

La estructura de los datos de inventario es el primer reto que se debe abordar cuando se
quieren utilizar datos procedentes de este tipo informacion. Hay que partir de la premisa
gue cada inventario tiene una estructura diferente, por lo que hay que:

e Comprender la estructuraoriginal.
e Comprender las variablesincluidas y sus procedimientos de medicion y célculo.
» Comprender lainteraccion entre variables y sus relaciones numéricas.

Lo deseable es que los manuales del inventario incluyan toda la informacién para poder
usar de forma sencilla y eficiente estos datos (ej., https://www.miteco.gob.es/content/
dam/miteco/es/biodiversidad/temas/inventarios-nacional es/documentador_ifn4 campo_
tcm30-536595.pdf; Figura 16.2). La informacién minima que deben aportar es la
siguiente:

* Estructura de la base de datos

* Variables principales

* Variables derivadas
Confiabilidad estadistica
Estructura espacial de los datos: ubicaciones de las parcelas, tipo de muestreo
(sistemético), que implica un patrén espacial (cartografia) (Figura 16.2),
ubicaciones de la parcela (por g emplo, GPS sistema de navegacion, etc.).

447



Capitulo 16

Densidad de especies herbéaceas
g Densidad de especies de matorral

Densidad de especies

amenazadas / invasoras
Densidad de especies arboreas
Coberturadel suelo/matorral
Fcc de especies no arbéreas
Grado de ramoneo

Madera muerta

Figura 16.2. Detalles del disefio de la parcelay variables asociadas en el IFN-3 de Espafia
(fuente: Alberdi et al., 2016).

Tiposdevariables

Los inventarios forestales suelen incluir variables principal mente dendrométricas (Tabla
16.2) relacionadas con la composicion especifica, tanto del dosel superior como del
regenerado y del subpiso, en particular las que influyen sobre la productividad forestal.
Existen variables derivadas o variables nuevas que se pueden obtener a partir de las
recogidas de manera directa en los inventarios y que hacen referencia a otros aspectos
no directamente relacionados con el objetivo del inventario (g., la biodiversidad) o
que estan asociadas a datos de tipo ambiental (ej., variables edaficas) o relacionadas
con la vegetacion acompafiante (g., plantas indicadoras), la composicién arbérea por
estratos, o la incidencia de agentes bidticos o abidticos en el estado de la vegetacion.
Por gjemplo, pueden generarse variables estructurales mediante datos de facil acceso,
como la distribucion de clases diamétricas, la composicion de especies, la altura de los
arboles, la caracterizacion de las tasas de crecimiento, o las tasas de mortalidad. Estas
variables relacionadas con la estructura forestal mantienen una estrecha conexion con
los demas elementos del ecosistema, tales como el suelo, la flora y la fauna. Por lo tanto,
es frecuente que muchas de las variables registradas en un inventario enfocado a las
existencias puedan ofrecer perspectivas més amplias de aplicacion.
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Tabla 16.2. Bases de datos y descripcidn de los principales campos de |os inventarios disponibles
en los Parques Naturales del &rea de distribucion de los pinsapares (Abies pinsapo Boiss.) en
Andaluciaen € afio 2019.

Variables ‘ IFN ‘ Pilr?:po ‘ Ordenaciones
Coordenada X delaparcela ° ° °
Coordenada Y delaparcela ° ° °
Generales Codigo del punto °
Rumbo del pie a centro dela parcela ° °
Distancia del pie a centro de la parcela ° °
Especie ° ° °
Cambio de especie °
Didmetro ° ° °
Altura ° °
Seslt\?idc(cj)l a Alturaen &rbolestipo °
Estimacion de la edad °
Espesor de corteza en &rboles tipo ° o
Forma °
Volumen maderable en arboles tipo ° °
Especie ° °
Cambio de especie °
NUmero ° ° °
Densidad °
Regeneracion | Abundancia °
Distribucion °
Alturamedia °
Supervivencia °
Potencial de supervivencia °
Calidad del &rbol °
Elemento dafiado del arbol °
Causas productoras del dafio °
Importancia/Severidad del dafio °
Agente causante del dafio ° °
Vigor Naturaleza causante del dafio °
Abundancia del agente causante del dafio °
Porcentaje de defoliacion °
Decoloracion °
Tipos de dafios (bi 6ti cos/abi 6ticos) °
Tipos de agentes (bi6ticos/abi 6ticos) °
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A continuacion, se presentan algunos gemplos ilustrativos de variables que pueden
derivarse de los inventarios forestal es (Pescador et al., 2022):

 Descripcion de la vegetacion de los estratos herbaceos, de la vegetacion del
subpiso, etc.

* Historiadel uso del suelo.

« Caracterizacion de hébitats de ato valor biolégico.

» Estado sanitario o de vigor de la vegetacion.

« Localizacion de arboles notables parala conservacion.

La definicion de las variables directas o derivadas que se van a analizar depende del
objetivo establecidoy delacapacidad del inventario paraofrecer informaci6n cuantitativa
o cualitativasobre el proceso estudiado. A veces, laslimitaciones del disefio del inventario
y la rigidez relativa de las variables medidas no es compatible con determinados
andlisis (gj., biodiversidad) o con la integracion de otras fuentes de informacion (.,
LiDAR; https://www.miteco.gob.es/es/parques-nacionales-oapn/red-parques-nacionales/
segui miento/segui miento-ecol ogico/documentos-lidar.html). Esta situacién ha hecho
que haya un interés creciente por explorar la capacidad de los inventarios forestales
tradicionales para evaluar otros procesos a escala del hébitat. En la préctica, es viable
combinar estas dos perspectivas, |0 que posibilita que € inventario cubra de manera
uniforme la totalidad de un area, proporcionando una representacion cartografica de las
variables registradas. Simultaneamente, se puede emplear un enfoque més selectivo que
permita un andlisis detallado de ciertos aspectos que operan en diferentes escalas, como
la biodiversidad de habitats especificos o el ciclo del carbono. No obstante, es esencial
encontrar un equilibrio entre los objetivos de medicién y las limitaciones impuestas
por los recursos humanos y materiales disponibles. Por tanto, teniendo en cuenta las
limitaciones espaciales y temporales y las modalidades de gjecucion de la mayor parte
de los inventarios forestales, es oportuno considerar |0s siguientes aspectos a la hora de
utilizar datos procedentes de ellos:

« Utilizar informacién ya disponible o que puede derivarse de |os datos conocidos y
contrastados/verificados.

 Optimizar la utilidad de los datos para estudiar la distribucion y la frecuencia de
especies vegetales o de | as caracteristicas estructurales de la vegetacion.

* Vincular la informacion a aspectos no relacionados con las existencias (por €.,
sanidad forestal, regeneracion, etc.).

« Facilitar laintegracion de los datos en un SIG.

« Complementar lafrecuenciadel inventario através de su integracion con datos de
teledeteccion.

A pesar de estas limitaciones, |os inventarios por muestreo (IFN, Redes, inventarios de
ordenaciones, etc.) siguen siendo una base solida para muchos de los andlisis necesarios
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para la planificacion de la selvicultura, incluidos aspectos mas actuales, como el ciclo
del C, la biodiversidad, la conservacion, el impacto del cambio climéticos en especies
y hébitat, entre otros, ya que son observaciones realizadas con arreglo a un sistema
estructurado que abarca de forma homogénea un territorio (a diferentes escalas).

Aunque es préacticamente imposible encontrar un inventario que recojatodas|as variables
adaptadas a todas las necesidades, es posible acceder a inventarios que incluyan un
conjunto bien definido de variables cuantitativas y cualitativas que permitan estimaciones
detalladas y mas complejas que las relacionadas con las existencias. En ese sentido, en
muchos casos es necesario armonizar los datos procedentes de inventarios nacionales,
regionales e inventarios de ordenacién (ver epigrafe 2.4, Tabla 16.2) para analizar de
manera pormenorizada diferentes escalas del territorio.

Se estén proponiendo métodos de inventario que, junto con las variables dendrométricas
y estructurales recogidas tradicionalmente en las unidades de muestreo (parcelas), se
recogen datos de indicadores de habitat, como la vegetacion herbaceay del matorral, los
arboles muertos o en descomposicion, etc. (Pescador et al., 2022).

I nventarios nacionales

En Espafia y otros paises, |os inventarios forestales se constituyen como proyectos de
levantamiento exhaustivo de los recursos forestales en el conjunto del territorio nacional.
Estos inventarios se fundamentan en muestreos sistematicos y multifésicos con €l
propésito de suministrar informacion detallada acerca de los sistemas forestales y de su
evolucion desde perspectivas dendrométricas y ecoldgicas. Incluyen atributos relativos
a la ubicacion geografica, variables forestales, de diversidad biologica, de desarrollo
temporal, de conservacién y la funcién productiva, entre otros aspectos. En Espafia, l0s
Inventarios ForestalesNacional es (IFNs) se organizan administrativamente por provincias
y se g/ ecutan de manera continua, con mediciones repetidas de las mismas variablesen las
mismas parcelas con unafrecuenciade, al menos, diez afios (conforme al articulo 28 dela
Ley de Montes vigente). Este enfoque permite la comparacién y deduccién de tendencias
en las masas forestales. Hasta la fecha, en Esparia se han realizado tres IFNs (IFN1 — no
disponible-, IFN2, IFN3) (Tabla16.3; Alberdi et al., 2016). Desde 2008 seestallevando a
cabo € IFN4, que introduce algunas novedades en comparacion con su predecesor, yaque
se incluyen una serie de anexos que establecen las relaciones entre las parcel as de ambos
inventarios por clasesy subclases. En particular, se ha refinado la metodologia establecida
en e IFN3 en relacion con los parametros relacionados con la biodiversidad forestal.
Ademés, en el IFN4 se ha aumentado la frecuencia de inventario en las comunidades
auténomas con clima atlantico, donde se realizara un inventario de baja intensidad cada
cinco afos (https://www.miteco.gob.es/es/biodiversidad/temas/inventarios-nacionales/
inventario-forestal-nacional/cuarto_inventario.html). La base cartografica empleada para
el IFN4 es el Mapa Forestal de Esparia a escala 1:25.000 (MFE25), 1o que supone una
mejora considerable en comparacion con el Mapa Forestal de Espaia a escala 1:50.000
(MFES0) utilizado como base cartografica en el IFN3. Esta mejora se refleja tanto en la
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precision geométrica como en la temética, siendo particularmente relevante la inclusion
de &reas sin arboles. Ademés, € IFN4 adopta una nueva metodologia para estimar la
captura de carbono de los bosques, tanto en la parte aérea como en la subterranea, en
respuesta a la necesidad de proporcionar este dato.

Tanto el IFN3 como el IFN4 proporcionan datos a partir de cuatro bases de datos
claramente diferenciadas. Estas bases de datos contienen informacion diversa, como
detalles generales de cada parcela (atitud, orientacién, pendiente, cobertura del dosel,
suelo desnudo, uso del suelo, etc.), medidas dendrométricas de las especies principales,
especies de arbolesy arbustos acompariantes, asi como informaci én sobre laregeneracion
de la vegetacion. Una de las bases de datos, especialmente valiosa y recientemente
incorporada al IFN, es la relacionada con las parcelas de biodiversidad. Esta base de
datos contienen informacion de una muestra representativa de las parcelas del IFN en
relacion con caracteristicas ecoldgicas altamente especificas vinculadas a la diversidad
de especies de arboles, arbustos y herbaceas (identificando especies amenazadas o
invasoras), cobertura de suelo sin vegetacion arbérea 'y con vegetacion de menor atura
(como liquenes, hepéticasy musgos), estructura del bosque, madera muerta, consumo de
vegetacion y edades de | os arboles dominantes en cada parcela, entre otros aspectos. Los
IFN cuentan con una base de datos asociada a un SIG y tablas resumen que contienen
informacion procesada (https://www.miteco.gob.es/es/biodiversidad/temas/inventarios-
nacional es/inventario-forestal-nacional .html).

Tabla 16.3. Descripcion de las principales caracteristicas del Inventario Forestal Nacional (IFN).

(o]
Inventario Ciclo Estratificacion Parcelas de muestreo APER
parcelas
Malla sobre el
IEN-2 1986-1996 Mapade Cul_tlvosy MalaUTM 1 km x 1 km. Parcelas 84203
Aprovechamientos, | permanentes
escala 1:50.000
Malla sobre el MalaUTM 1 km x 1 km. Parcelas
IFN-3 1997-2007 | MapaForesta de | permanentes 95.327
Espafia, escala Repeticion de parcelas
1:50.000 (MFE 50) | Parcelas remedidas aprox. 85%.
Mallasobre MalaUTM 1 km x 1 km
Mapa Forestal de Parcelas nuevas
IFN-4 2008-202X | P4 Repeticion de parcelas >100.000
Espafia, escala
1.25.000 (MFE 25) Parcelas de refuerzo
o Parcelas apeadas

Redes de Seguimiento de Bosques

L as redes de seguimiento del estado de los bosques en Europa se establecieron en el afio
1985 atravésdel Programade Cooperacion I nternacional paralaEval uaciony Seguimiento
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de los Efectos de la Contaminacion Atmosférica en los Bosgues (ICP-Forests; http://icp-
forests.net/). El objetivo de estas redes es evaluar €l estado y la evolucion de las masas
forestales mediante metodologias y protocolos armonizados para toda Europa, que son
desarrollados, revisados y actualizados de manera periddica. El Programa | CP-Forests es
coordinado por Alemaniay cuenta con la participacion de 36 paises europeos, ademas
de Estados Unidos y Canada. Cada pais participante designa un Centro Focal Nacional
responsable de llevar a cabo los trabajos a nivel nacional. En Espafia, €l Centro Focal
es el MITECO a través de la D.G. de Biodiversidad, Bosques y Desertificacion (https://
www.miteco.gob.es/es/biodiversidad/temas/inventarios-nacionales/redes-curopeas-
seguimiento-bosques.html).

Lasredesde seguimiento forestal del |CP-Forests se han convertido en uno delossistemas
demonitoreo biol 6gico masampliosanivel mundial, proporcionando datosalacomunidad
cientifica internacional y contribuyendo con sus resultados a numerosos informes, tanto
anivel nacional como internacional. Ademas, las Redes aportan informacion relacionada
con cuatro de los indicadores de Gestion Forestal Sostenible de Europa: depdésito
de contaminantes atmosféricos, estado de los suelos forestales, defoliacion y dafios
forestales. En los Ultimos afios, se hainiciado un proceso de integracién con otras redes
de seguimiento e informacién forestal existentes, tales como los IFNs o la red LTER
Europe (https://Iter-spain.csic.es), que se encarga de la investigacion socioecoldgica a
largo plazo vinculada a un espacio natural.

La Red ICP comprende dos niveles de seguimiento de los bosques, uno a gran escala
(Nivel 1) y otro de Seguimiento Intensivo y Continuo de los Ecosistemas Forestales
(Nivel 11). El primer nivel, que se estableci6 junto con la creacion del | CP-Forests, utiliza
una malla sistemética de 16 x 16 km que cubre toda Europa (Tabla 16.4, Figura 16.3).
Esta red permite analizar la variacion temporal y espacial del estado de vitalidad de los
bosques, definido por parametros fundamentales como la defoliacioén y la decoloracion,
asi como los agentes asociados a los dafios en los &boles y su relacion con diversos
factores de estrés, incluyendo la contaminaci én atmosférica en la baja troposfera. La Red
deNivel Il se establecio en ladécada de | os afios noventacon €l propésito dellevar acabo
un seguimiento exhaustivo de los ecosistemas forestales, proporcionando informacion
completa sobre la relacion entre los distintos factores de estrés y €l estado de vitalidad
y funcionalidad de los bosques (relaciones de causay efecto). A lo largo del tiempo, las
Redes de Seguimiento de Bosgues han ido adaptando sus objetivos para responder a las
nuevas demandas de informacién sobre los bosques en Europa y se han ampliado con
nuevas redes autondmicasy del Organismo Auténomo Parques Nacionales (Figura 16.3).

Las bases de datos del ICP, de forma independiente o integradas permiten estudiar la
variacién espacio temporal en el estado de los bosgues, asi como su relacion con los
factores de estrés. Esta informacién se ha usado en numerosas publicaciones cientificas
relacionadas con |os agentes hidticos, el impacto de los contaminantes atmosféricos, la
contribucién de los bosgues como sumideros de carbono, 1os cambios de la biodiversidad
en |os ecosistemas forestales, etc.
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Figura 16.3. Redes de seguimiento de bosques Nivel | (ICP-Espafia, redes autonémicas
y redes de Parques Nacionales; https://www.miteco.gob.es/content/dam/miteco/es/
biodiversidad/temas/inventarios-nacionales/11_inia03_jornadas_intercal_20230510_tcm30-
570068.pdf, Adame et al., 2022).

Tabla 16.4. Descripcion de diferentes redes de seguimiento de bosques nivel | en Espafia.

Acceso

Red Ciclo \ETIE

N° de
parcelas

https://www.miteco.gob.es/es/
biodiversidad/temas/inventarios-

|CP-Espana | 1987-actualidad | 16 x 16 km 620 nacionalesfredes-europess-seguimiento-

bosques.html
ICP https://www.miteco.gob.es/es/parques-
. . nacional es-oapn/red-parques-nacional es/
EI:{C?;Z% 1986-actualidad | - 4 4 km 217 Segui miento/segui miento-ecol ogico/

informes-fitosanitario.html

https://www.juntadeandalucia.es/
Red SEDA | 2000-actualidad | 8 x 8 km 375 medioambiente/portal/areas-tematicas/
medi o-forestal/sani dad-forestal

Red SEDA- https://www.juntadeandalucia.es/
Pinsano 2000-actualidad | 1x 1km 27 medioambiente/portal/areas-tematicas/
2P medio-forestal/sani dac-forestal
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Inventarios de ordenaciones

Por dltimo, se puede acceder a los inventarios forestales realizados en los proyectos de
ordenacion. Estos inventarios proporcionan informacion detallada sobre la composicion,
laestructuray e estado de los bosgues, 10 que ayuda a tomar decisiones informadas para
la planificacion y el manejo de los recursos naturales (ej., https://www.juntadeandalucia.
es/medioambiente/web/Bloques Tematicos/Publicaciones Divulgacion Y Noticias/
Documentos_Tecnicos/manual_ordenacion_montes_andalucia/manual_ord_montes.pdf).

Lainformacion principal que se puede obtener de esos inventariosincluye:
* Especies forestales principales, diversidad de especies vegetales y datos de flora.

« Estructura del bosque, con informacion sobre la edad, €l tamafio y la distribucion
delos érboles.

* Inventario de biomasa y carbono acumulado para evaluar la contribucion del
bosgue ala mitigacién del cambio climético.

« Inventario de recursos maderables, en particular 1os voliumenes/lotes de madera,
incluyendo especies comercialesy no comerciales.

 Evaluacién de amenazas y enfermedades; deteccion y evaluacion de la presencia
de plagas, enfermedades y otros factores de amenaza para |l os bosques.

 Zonificacion y planificacion selvicola en funcion de diferentes caracteristicas
dasocréticas, tipos de vegetacion, prioridades de conservacién, éareas de
aprovechamiento forestal, etc.

Losinventariosforestalesserealizan ainterval osregul ares(revisionesdelasordenaciones,
aproximadamente cada 10 afios), lo que facilitael monitoreo alargo plazo de los cambios
en € bosque y evaluar la efectividad de la selvicultura aplicada. En capitulos previos
se ha mostrado como los avances tecnolgicos, como la teledeteccion y los sistemas
de informacion geografica (SIG), han modificado completamente la planificacion, la
gecuciony el andlisisdelosdatos procedentes deinventarios de proyectos de ordenacion.
Lainformacion recopilada en estos inventarios puede almacenarse en bases de datos que
sirven como valiosos recursos para humerosos trabajos relacionados con las ciencias
forestales (Tabla 16.5).

EnlaTabla16.6 y enlaFigura 16.4 se puede ver ladistribucion espacial de tres tipos
deinventario, IFN, Red SEDA de seguimiento de bosquesy datos de inventario en el
Parque Nacional de Sierra de las Nieves. La integracion de estos inventarios permite
el andlisis a diferentes escalas; en el ejemplo incluido, se dispone de una cuadricula
de ocho kilémetros delado (Red SEDA), de un kilémetro de lado (IFN) o de menos de
0,5 km delado (inventario de ordenaciones), que componen, en su conjunto, unamalla
regular de parcelas proyectadas sobre distintas bases cartograficas (fotografias aéreas
y/o imégenes desde satélite); a partir de ella es posible establecer una estratificacion
basada en las diferentes cubiertas forestales.
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Tabla 16.5. Descripcion de diferentes fuentes de acceso a inventarios de proyectos de ordenacion

en Esparfia
Catalogo de ACCESO
Montes
. .| https://datosabiertos.jcyl.es/web/jcyl/set/es/medio-ambiente/montes-ordenados-
Castillay Leon | /1584813417265
Navarra http://www.navarra.es’/home_es/Temas/Medio+Ambiente/Montes/
Planificacion+forestal.htm#header4
https://www.juntadeandalucia.es/medioambiente/portal/landing-page-
Andalucia %C3%ADndice/-/asset_publisher/zX 2ouZadr1Rf/content/cat-c3-allogo-de-

montes-p-c3-bablicos-de-andal uc-c3-ada/20151

Tabla 16.6. Principal es caracteristicas de los inventarios disponibles en los Parques Naturales del
area de distribucion de los pinsapares (Abies pinsapo Boiss.) en Andaluciaen €l afio 2019 (fuente:

REDIAM).
~ . . N° de
Monte Afo Variables medidas Par celas de muestreo
parcelas
Diametro; especie; posicion relativa
en laparcela; aturatotal; calidad; Malla sobre el Mapa
forma de cubicacion; agente causante | Forestal de Espafia UTM
IEN-3 de dafio; Importanciadel dafio; 1kmx 1 km.
2007 | elemento dafiado; espesor de corteza | Parcelas permanentes. 181
y didmetro de copa en érboles Repeticién de parcelas.
tipo; pies menoresy regeneracion Parcelas remedidas
(niimero, spp y atura); arbustos (spp, | aprox. 85%.
fccy atura)
Diametro especie; dturatotal; dafio; | Inventario del estado
presencia de agentes de afeccion fitosanitario de la
Red SEDA/ o001 | YU abundancia; decoloracion; vegetacion forestal con 31
PINSAPO defoliacion; presencia de ganado; muestreo sistemético
hidromorfismo; regeneracién y su con malade 1 km x
abundancia 1km
Diametro de todos | os pies; especie;
- posicion relativaen laparcelg; L -,
Ordenac_l on dturatotal, altura de fuste, espesor ! nvenF aro sistemético
monte Pinar - estratificado con
2006 | de corteza, y diametro de copa : 459
de Yunguera en &rboles ipo; pies menoresy par_cel ascirculares de
(PU-110) T . |radiol3m
regeneracion (nimero, spp y atura);
arbustos (nimero, spp, fcc y atura)
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Figura 16.4. Detales dela distribucion de parcelas de inventario o censos en el PN. S*delas Nieves.

Ejemplo 1
Bases de datos para estudios de Abies pinsapo en Andalucia: recopilacion de datos

En este ejemplo se vaatrabajar con el monte publico Pinar de Yunquera, con codigo MA-
30037-AY. Se trata de un monte de unas 2.000 ha de titularidad pUblica, perteneciente al
Ayuntamiento de Yunqueray cuya gestién ha venido realizando la Consgjeriade Medio
Ambiente de la Junta de Andalucia. Estalocalizado en el interior del Parque Natural
Sierra de las Nieves y contiene una variedad floristica de incalculable valor.

Dentro de |as acciones encaminadas a la redaccion del Proyecto de Ordenacion, serealizo
un inventario forestal mediante un muestreo sistematico estratificado. Se comienza con el
andlisis de las bases de datos del inventario derivado de |la documentacion referente ala
ordenacion.

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).
3. Analisisnuméricos de datos de inventarios
3.1. Armonizacion de datos deinventario
Un paso previo parad andlisisconjunto de datos de i nventarios consiste en laarmonizacion de

|as bases de datos que se van ausar (Tabla 16.6). El proceso de armonizacion de datosimplica
una serie de actividades destinadas a mejorar la coherencia en la utilizacion de la sinergia de
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elementos de datos en lo que respecta a su significado y su formato de representacion. Por lo
general, se redliza de manera semantica antes de abordar |as estructuras de los datos.

La nomenclatura utilizada en cada inventario puede ser muy diferente. Se pueden
construirse reglas de equivalencias que quedaran recogidas en un Unico diccionario
de codigos. Por lo general, es preferible utilizar los elementos semanticos que tenga
mayor vigencia (por ejemplo, IFN), en lugar de desarrollar un conjunto nuevo.
Esta estrategia asegura que la terminologia utilizada puede ser interpretada por
cualquier usuario mediante una regla de nomenclatura (gj., manuales de inventario).
Posteriormente, usando diversas herramientas, se establecen relacionesentre variables
equivalentes de las bases de datos, seguido de una depuracién basica de las mismas.
El resultado de estos pasos es un conjunto de datos estandarizados, que serviran para
desarrollar los posteriores analisis.

En todo caso, el proceso de armonizacion debe incorporar una identificacion clara y
precisa de los elementos de datos (nombre de las variables, descripcion, unidades,
naturaleza, etc.) asi como listas de codigos recomendados. Esto no solo contribuye
a validar el proceso, sino que tamhién garantiza una mayor interoperabilidad con los
sistemas que ya emplean estos estandares.

Ejemplo 2
Bases de datos para estudios de Abies pinsapo en Andalucia: preparacion y limpieza
delosdatos

Lapreparacion y limpieza de bases de datos de inventarios forestales es un paso
crucia en el proceso de andlisis de lainformacion. Antes de poder extraer informacion
significativa, es fundamental asegurarse de que los datos estén completos, precisos y
coherentes.

Una vez recopilados, los datos suelen requerir unalimpiezainicial paracorregir

errores de entrada, como valores atipicos o registros duplicados. Luego, serealiza una
verificacion mds detallada para garantizar la coherencia y precision de los datos. Esto
implica la identificacion y correccion de errores adicionales, como inconsistencias en

la nomenclatura de especies o coordenadas geograficas incorrectas. Ademas de corregir
errores, también es importante estandarizar los datos para facilitar su andlisis posterior.
Esto puede implicar la conversion de unidades de medida, la normalizacion de nombres
de especies o la estructuracion de la base de datos de acuerdo con un formato especifico.
Unavez que los datos han sido preparados y limpiados adecuadamente, estén listos
parasu andlisisy utilizacién posterior. La preparacion y limpieza de bases de datos de
inventarios forestales no solo garantizalaintegridad y calidad de |os datos, sino que
también mejora la eficacia y fiabilidad de los analisis posteriores, lo que contribuye a una
gestion més efectiva de |os ecosistemas forestal es.

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).
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3.2. Descripcion de datos e inferencia estadistica

Estadistica descriptiva

L as estadisticas descriptivas son herramientas fundamental es para analizar y resumir las
caracteristicas de las variables en inventarios forestales. Estas estadisticas proporcionan
una comprension general de la distribucion, las tendencias y la variabilidad de los datos
recopilados en los inventarios. En las talas 16.7 y 16.8 se presentan agunas de las
estadisticas descriptivas comunes que se pueden utilizar en el andlisis de variables de
inventarios forestales.

Tabla 16.7. Estadisticas descriptivas mas comunes que se pueden utilizar en el andlisisde variables

deinventarios forestales.

Estadistico Definicion
) . Representa el valor promedio de unavariable en el inventario forestal. Ayuda a
Media (Promedio) entender el valor tipico de lavariabley su nivel central.
Esel valor que divide el conjunto de datos en dos partesiguales, con la mitad de
Mediana los valores por encimay lamitad por debgjo. Lamedianaes (til para describir la
ubicacién central de los datosy es menos sensible a valores atipicos que lamedia.
L Indicaladispersion o variabilidad de los valores en relacién con lamedia. Una
Desviacion S p . . - B
. desviacion estéandar alta sugiere mayor dispersion de los datos, mientras que
Esténdar ST ! -
una bajaindicamenor dispersion.
Rando Esladiferenciaentre el valor maximoy el valor minimo de unavariable.
9 Ofrece unaidea de laamplitud de los datos.
Los percentiles dividen los datos en porcentajes especificos. Por ejemplo, el
Percentiles percentil 25 (P25) es el valor por debajo del cual se encuentra el 25% de los

datos. Los percentiles ayudan a identificar valores tipicos y extremos.

Coeficiente de
Variacion

Es el cociente entre la desviacion estdndar y la media, expresado como
porcentaje. Proporciona una medida relativa de la variabilidad en comparacion
con el tamafio promedio de lavariable.

Histograma

Un grafico de barras que muestra la distribucion de frecuencias de una variable.
Ayuda avisualizar como se distribuyen los valores alo largo del rango.

Boxplot (diagrama

Proporciona una representacion grafica de la mediana, cuartiles y valores

decgjay bigotes) | atipicos en unavariable.
Mide la asimetria de la distribucion de los datos. Un valor positivo indica
Skewness . . ; :
: p asimetria haciala derecha (cola larga a la derecha), mientras que un valor
(asimetria) o . . SR
negativo indica asimetria hacialaizquierda.
Indicalaformade ladistribucion de los datos en relacién con ladistribucion
Curtosis normal. Un valor mayor indica una distribucién mas puntiaguda en
comparacion con lanormal.
- Si setienen multiples variables en el inventario, se puede calcular lacorrelacion
Correlacion . .
para evaluar las relaciones lineales entre ellas.
- Si se sospecha que una variable puede estar influenciando a otra, se puede
Regresion

realizar un andlisis de regresion paramodelar larelacién entre las variables.
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Tabla 16.8. Ejemplo de estadisticas descriptivas mas comunes que se pueden utilizar en el andlisis
de variables de inventarios forestales.

Desviacion

Variable estandar Asimetria | Kurtosis
Altura
m) 15,2 14,8 31 9,5 12,3 | 17,6 0,42 -0,18
Densidad 54, 372 48,7 126 | 350 | 408 | 110 2,08
(érboles hat)
Ejemplo 3

Bases de datos par a estudios de Abies pinsapo en Andalucia: analisis previosy
visualizacion de los datos

Los andlisis previosy lavisualizacion de las bases de datos de un inventario forestal

son etapas fundamentales para comprender la estructuray la distribucién espacia de los
recursos forestales, asi como para identificar patrones y tendencias importantes. Antes de
realizar un andlisis detallado, esimportante realizar una exploracion inicial de los datos
para comprender su contenido y calidad. Esto implicarevisar las variables disponibles,
como laespecie de arboles, laedad, laaturay ladensidad, entre otras, y evaluar la
integridad y coherencia de los datos.

Unavez que los datos han sido evaluados y preparados, se puede realizar una variedad

de analisis para extraer informacion significativa. Esta etapa puede incluir analisis de
distribucion espacial para identificar patrones de vegetacion, analisis de estructura de la
poblacién, para comprender lacomposiciény ladiversidad del sistema forestal estudiado,
o los andlisis de tendencias temporal es para detectar cambios en el tiempo.

Por ultimo, la visualizacion juega un papel crucial en este proceso ya que permite
representar graficamente los datos de manera clara y comprensible. Esto puede incluir la
creacion de mapas tematicos para visualizar la distribucion de especies, graficos de barras
o diagramas de dispersion para representar relaciones entre variables y diagramas de cgja
y bigotes para mostrar la variabilidad en los datos. En otros capitul os se muestra el uso de
Sistemas de informacion geografica (SIG) y software de andlisis estadistico que facilitan
laexploracion y lainterpretacion de los datos forestales. Estas herramientas permiten
alos usuarios realizar andlisis espaciales, realizar interpolacionesy modelar escenarios
futuros para evaluar el impacto de diferentes estrategias de gestion.

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).

Libreriasde R para el andlisisde datos deinventario

El aumento de la complegjidad y cantidad de datos que se manegjan en los andlisis de
inventarios ha dado lugar a que numerosos autores hayan desarrollado librerias de R
(www.r-project.org) para establecer plataformas capaces de adaptarse a las nuevas
estrategias y necesidades de los inventarios forestales. Su objetivo es, normalmente,
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mejorar €l uso que hacen los gestores forestal es, investigadoresy profesionales del medio
ambiente de | as estimaciones estadistica solidas que comprenden dimensiones espaciales
y temporales muy distintas. Estas librerias se han desarrollado dentro del entorno de
codigo abierto de R, ya que se aprovecha las capacidades de programacion estadistica
de R, lacompatibilidad entre plataformas y la amplia biblioteca de paquetes disponibles
(https://cran.r-project.org). Las librerias desarrollan una serie de funciones que permiten
consultas de bases de datos, resumir |os datos de inventario, laextraccion y agregacion de
informacion espacial complementariay la generacion de andlisis estadisticos de mayor
0 menor complejidad. En algunos casos, incluyen andlisis basados en SIG (g., QGis) o
teledeteccion (Tabla 16.9).

Tabla 16.9. Bibliotecas de paquetes de R aplicados ainventarios forestales.

Referencia Acceso Descripcion

Ingtituto Universitario de
Investigacion en Gestion Andlisis de datos selvicolas con R
Forestal Sostenible

Bravo et al.
(2015)

Instituto Universitario de - .
Bravo et al. Investigacién en Gestion basifoR: paquete de R para mangjar |os

(2022) Forestal Sostenible datos del Inventario Forestal Nacional
El paquete 'FIESTA' R (Estimacion y
andlisis de inventario forestal) es una
. ) . herramienta que permite investigaciones
Frescino et dl., https://cran.r-project.org/ : i~
(2023) package=FIESTA personalizadas utilizando |os datos de

inventario basados €l Servicio Foresta,
Inventarioy Andlisis Forestal de EE. UU.
(Programa FIA).

Silvaet a. (2023) | https://rdrr.io/rforge/rForest/ | rForest: Forest Inventory and Analysis

Andlisis de los datos de inventario basados
https:/rfia.netlify.app/ el Servicio Forestal, Inventario y Andlisis
Forestal de EE. UU. (ProgramaFIA).

Stanke et al.
(2020)

4. Andlisis espacial de datos deinventarios

4.1. Rodalizacion

La rodalizacion es uno de los principales resultados derivados del inventario y de
su integracion con fuentes de informacion procedentes de teledeteccion (gj., la
fotointerpretacion aérea). La definicion de rodales (unidad minima de actuacion selvicola;
ver Capitulo 11), parte de la informacion suministrada por las parcelas de muestreo, €l
andlisisselvicola, y lasdiferentesinterfacesdezonasforestal esy noforestal esobtenidospor
fotointerpretacion o técnicas de clasificacion, lo que constituyen las tres fuentes esenciales
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de datos para definir dichos rodales (Gonzalez-Molina et al., 2006). Lafotointerpretacion
combinada con los datos de inventario y e informe selvicola permite caracterizar los
rodales (gj., especies, estructuras, fases de desarrollo, ecosistemas particulares), en la
medida en que se haya establecido unatipologia pertinente, y proporcionainformaciones
precisas de variables dasométricas (g ., densidad, altura, diametro, &rea basimétrica, etc.).
Por otro lado, estas variables permiten caracterizar la diversidad estructural presente
en los bosques, asi como la evaluacion de la fragmentacion y la configuracion (ej.,
conectividad) de lacoberturaforestal. EI examen de ladisposicion espacia delosrodales
y su relacion con otros tipos de usos del suelo ayuda a comprender las interacciones
entre la vegetacion y otros organismos (g., avifauna o entomofauna). En estas zonas
de transicién entre distintos componentes del paisge y hébitats, se pueden analizar
procesos poco convencionales, tales como laestructuray densidad delavegetacion enlos
ecotonos, las dinamicas de cambio de los componentes de |0s ecosistemas, o |os cambios
fisiologicos asociados a los efectos de borde, entre muchos otros.

4.2. Interpolaciéon de datos de inventario

En los actuales inventarios basados en muestreo, las unidades de muestreo consisten en
parcelas con tamafios fijos o variables, por lo que no siempre reflejan completamente
los patrones espaciales de algunas caracteristicas evaluadas (g., regeneracion o
biodiversidad). En ese sentido, en muchos casos es importante que las areas donde se
proyectan los datos no se limiten unicamente a las superficies de las parcelas, sino que se
extiendan al conjunto de la superficie. Ademas, resulta esencial integrar los datos de los
inventarios forestales tradicionales con otras fuentes de informacién, como cartografia
de variables ambientales, y desarrollar enfoques de evaluacion compatibles con esas
variables (¢g., modelos de habitat). Por tanto, se necesita presentar esta informacion de
manera espacialmente explicita.

La proyeccion de datos puntuales a datos proyectados espacialmente se pude hacer a
través de diferentes técnicas de interpolacion que permiten convertir datos puntuales
distribuidos en el espacio en una representacion raster (Olmo, 2005). Existen diversos
métodos parainterpolar valores en ubicaciones no muestreadas, incluyendo interpolacion
de puntos, distancia inversa y varianza minima. Los métodos de estimacion puntual
pueden dividirse en poligonales y métodos de interpolacion triangular. Uno de los més
frecuentes son los métodos de minima varianza, como €l kriging, que estan disefiados
para generar las mejores estimaciones seglin un criterio de estimaciones imparciales con
la minima variabilidad. Algunas preguntas basicas que debemos abordar a fin de disponer
de un contexto adecuado para el andlisis son:

* ¢lnteresa obtener estimaciones anivel global o local?

* ¢Se buscan parametros poblacionales, como la mediay la varianza, o se desea la
distribucién completa de valores?

* ¢Se necesitan valores puntuales 0 estimaciones en areas, como poligonos?
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Los inventarios forestales han enfocado sus esfuerzos en estimaciones globales,
como el volumen de madera a nivel de rodal. Sin embargo, cada vez més se demanda
informacion especifica de otras variables. Para estimaciones globales, se utilizan todos
los valores del inventario y generalmente se estima la distribucion de atributos en el
area de interés (cj., el rodal), aunque esto puede verse influido en gran medida por la
agrupacion de datos. Una vez decidido si estamos interesados en obtener estimaciones
espaciales (locales), es necesario determinar si queremos estimar pardmetros de una
distribucién o ladistribucion completaen si. Lamediaesel pardmetro mas cominmente
estimado. Si se busca estimar todaladistribucion, se pueden usar métodos paramétricos
y no paramétricos. Los métodos paramétricos asumen una distribucion subyacente de
los datos, aunque estas suposiciones pueden ser dificiles de verificar y podrian no ser
apropiadas para ciertos casos donde los datos o la superficie no son continuos. Los
métodos no parameétricos, por otro lado, no realizan estas suposiciones, pero requieren
interpolacion entre puntos.

La continuidad espacial de los datos es crucial, ya que determina los métodos de
prediccion adecuados. El tamafio del area que se esta estimando y la densidad de
los datos de muestra influyen en el método empleado. Es importante tener presente
que, si necesitamos extrapolar mas alla de la superficie con disponibilidad de datos,
los resultados podrian carecer de validez. Por lo tanto, es importante determinar si
queremos predecir valores a nivel local (gj., rodal o monte) o en dreas mas grandes
(gj., habitat).

Existen numerosos métodos de interpolacion que se puede aplicar usando diferentes
softwares, pero un repaso en profundidad de todos ellos supera el alcance de este
capitulo. Por ello, en este capitulo vamos ailustrar lainterpolacion de datos de inventario
usando uno de los tipos mas bésicos de interpolacion, €l kriging ordinario, que permite
la prediccion de variables en ubicaciones no medidas utilizando las relaciones entre los
puntos de muestreo. El método se usa cominmente cuando se toman muestras. de un érea
(9., parcelasdeinventario) y el objetivo es obtener una cobertura completade un atributo
(g, regeneracidn) con alguna medida de incertidumbre sobre el valor predicho (g., rodal
0 monte). Para utilizar este método, tenemos que hacer algunas suposiciones sobre €l
proceso que estamos intentando predecir:

» Debemos asumir que la variable que estamos tratando de predecir es una variable
aleatoria sobre laregion de interés.

» Debemos asumir que el valor esperado de la variable es constante sobre la region.
e Debemos asumir que la varianza es constante y finita.

» Debemos asumir que la funcién de covarianza depende solo de la distancia entre
dos puntosy no las posiciones absol utas de |os datos.

En laFigura 16.5 se muestran los resultados de la interpolacion mediante kriging de los
patrones de regeneracion de cuatro especies forestales en el Monte Pinar de Yunquera
(PU-110, Mdaga).
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Figura 16.5. Distribucion de la regeneracion de pinsapo (a), encina (b), quejigo (c) y sabina (d)
mediante lainterpolacién de los datos de inventario forestal usando latécnicakriging en el Monte
Pinar de Yunquera (Maaga).

Ejemplo 4

Bases de datos para estudios de Abies pinsapo en Andalucia: Andlisisdelared de
equilibrios biol6gicos de pinsapo

El Reglamento CEE 3528/86 sobre proteccion de bosgues contra los efectos de la
contaminacién atmosférica, puso en marcha una serie de acciones para el seguimiento
del estado de |os ecosistemas forestales en todos |os paises comunitarios, entre ellos,
el establecimiento de la Red Europea de Seguimiento de Dafios en |os Bosgues con
muestreos sisteméticos anuales de la evolucion del estado de salud de los bosques en
parcelas sobre unamallade 16 x 16km.

Posteriormente, la Junta de Andalucialanz6 en el afio 2000 una Red Autonémica de
Equilibrios Bioldgicos, sobre la base de la malla kilométrica existente, pero densificada
de 8 x 8 km (Red SEDA). Para el caso concreto de |la especie de pinsapo el muestreo se
intensificé en una malla de 1 x 1 km en ecosistemas con presencia de Abies pinsapo (Red
PINSAPO).

En este gjemplo se analizan la base de datos de la Red PINSAPO disponiblesen la
REDIAM.

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos).
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4.3. Integracion de datos en modelos de prediccion de habitat

En concreto, como hemos visto en los epigrafes previos, |os inventarios forestal es de
las ordenaciones de montes suelen ofrecer informacion sobre el regenerado (brinzales
y chirpiales), asi como sobre los individuos juveniles (normalmente dbh < 7,5 cm),
lo que permite su integracion en los model os de prediccion de habitat o modelos de
distribucion de especies (MDE, ver Capitulo 18, Navarro Cerrillo et al., 2016). Los
MDE tienen varias aplicaciones en ecologia y conservacion; se han utilizado con
éxito para predecir larestauracion de habitats criticos, |os cambios de distribucion de
especies debidos al cambio climatico, la fragmentacion de habitats y la distribucion
de especies singulares y amenazadas, entre otros. En ese sentido, los MDE pueden
incorporar datos demograficos, como pueden ser variables selvicolas derivadas de
inventarios forestales, para predecir los procesos de naturalizacion de las masas
artificiales favoreciendo dichos procesos a partir de los habitats potenciales de las
especies de interés restaurador. La cartografia derivada de aplicar los MDE al estudio
de los procesos de regeneracion de especies forestales puede ser muy 1til para definir
muchos aspectos relacionados con la conservacion, la planificacion y la selvicultura
de ecosistemas forestal es que mejoren su dinamica natural.

La disponibilidad actual de datos de inventario en formatos digitales espaciamente
explicitos (incluidas, en algunos casos, sus series temporales -inventarios asociados
alas revisiones de las ordenaciones-) permite mejorar la precision de los modelos de
prediccion de hébitats. Asi, por ejemplo, se pueden elaborar mapas de regeneracion
de especies vegetales con un alto nivel de confianza estadistica, identificar areas
adecuadas para la reintroduccién de especies forestales clave (Navarro-Cerrillo et
al., 2016) y desarrollar medidas selvicolas eficaces que promuevan la regeneracion
natural. Los MDE consideran factores biéticos (caracteristicas del dosel, presencia
de dispersores, etc.) y abidticos (variables climaticas, caracteristicas edaficas, etc.)
relacionados directamente con los procesos de regeneracion. Asi, la informacion
obtenida puede ayudar aresponder preguntas del tipo como se distribuye espacialmente
laregeneracion y cuéles son los factores condicionantes o limitantes, o cémo responde
a las perturbaciones antropicas y alos cambios ambientales globales (Blanco-Cano et
al., 2022). En este contexto, laintegracion delos datos deinventario y los MDE pueden
usarse como una herramienta que aporta un nuevo enfoque a diferentes actuaciones
selvicolas (Figura 16.6).

5. Modelizaciéon y simulacion y optimizacion

5.1. Construyendo modelos

La utilizacion de datos de inventarios forestales para la construccién de modelos es
una practica cada vez mas comun en trabajos cientificos, aunque su generalizacion al
ambito de la gestiéon todavia es mas limitada. Los inventarios forestales proporcionan
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Figura 16.6. Areas optimas de regeneracion de | as especies estudiadas para el periodo actual y
futuro (CGCM2) considerando dos escenarios de cambio climético. A) Prediccién presente, B)
Escenario A2 (2050), C) Escenario B2 (2050), D) Escenario A2 (2090) y E) Escenario B2 (2090).
(ver Tabla 16.2 para nomenclatura).

informacién detallada que puede ser fundamental para desarrollar diferentes tipos de
modelos. De forma general, los pasos clave para utilizar datos de inventarios forestales
en la construccion de model os son los siguientes:

1.Recopilacion y preparacion de los datos (como se vio en los epigrafes
correspondientes).

2.Seleccion del tipo de modelo que se quiere construir. Se pueden utilizar diversos
enfoques, como modelos lineales, modelos de regresion, modelos de clasificacion,
model os de series temporales o incluso modelos de machine learning, segiin los
objetivosy la naturaleza de los datos.

3.Seleccion de las caracteristicas relevantes de los datos de inventario que se
utilizaran como entradas para el modelo. Estas caracteristicas pueden incluir datos
biolégicos (especies, edad, diametro), datos de ubicacién (latitud, longitud) y
datos de condiciones ambiental es (clima, suelo).

4.Divisién de los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. Este
paso permitira entrenar el modelo, gjustar sus pardmetros y evaluar la precision
del modelo.
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5. Construccion del modelo, mediante la seleccion del agoritmo/model o adecuado a
los datos y |os objetivos. Pueden usarse a goritmos paramétricosy no paramétricos.

6. Entrenamiento y ajuste del modelo y optimizacion de su rendimiento. Este paso
puede requerir iteracionesy gjustes paralograr un buen gjuste alos datos.

7.Vaidacion y evaluacion para gjustar los hiperpardmetrosy evaluar €l rendimiento
del modelo utilizando diferentes estadisticos.

8. Pruebay aplicacion paraeva uar su capacidad de generalizacion. Si el model o funciona
bien, se puede utilizar en aplicaciones précticas paralatoma de decisiones forestales.

La construccion de modelos basados en datos de inventarios forestales es un buen
gemplo de la selvicultura basada en datos, ya que puede ser un proceso complejo que
integra conocimientos en estadisticas, ciencias de datos y selvicultura, como se ha puesto
de manifiesto en varios de los capitulos de este libro. Es posible que nunca se logre una
resolucion satisfactoria del modelo que se busca porque faltan efectos fijos clave; en
este caso, hay que alcanzar un cierto nivel de compromiso. Al final del proceso de ajuste
del modelo, se buscard €l modelo mas simple que satisfaga |os supuestos necesarios del
modelo y responda las preguntas de interés. Es tentador buscar efectos aleatorios mas
complejos que puedan proporcionar un mejor gjuste, pero si un modelo simple satisface
las suposicionesy responde alos objetivos marcados, tratar de maximizar la probabilidad
puede no dar frutos. En la Figura 16.7 se muestran los resultados de la obtencién de un
model o paralaestimacion de la capacidad de secuestro de carbono en la S*delos Filabres
(Almeria) a partir de laintegracion de datos de varios inventarios forestales (Navarrete-
Poyatos et al., 2019).

Upgrading Modeling
wha b g -
Previous Actualized C stock C stock distribution map
inventory data inventory data biomass

1»
ALSdata et i
20 .'»*4’ h
20 40 60 80
- kNN algorithm
¥ it regression model.
SOC Random Forest computing
field data distance calculation

Figura 16.7. Esquemadel proceso de modelizacion parala estimacion de la capacidad de
secuestro de carbono en la S* de los Filabres a partir de datos de inventario y cartografia de
carbono secuestrado para las masas de Pinus halepensis en la zona de estudio.
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5.2. Simulaciones

Al igua que para la modelizacién, €l uso de datos de inventarios forestales para la
simulacién de procesos deinterésforestal eses unaestrategiamuy valiosaparacomprender
y prever el comportamiento de los ecosistemas forestales en diferentes escenarios (g .,
cambio climatico). La simulacion permite probar hipétesis, tomar decisiones informadas
y planificar la gestion forestal de manera mas efectiva en varios aspectos. El proceso de
simulacién debe considerar varios aspectos:

 Elegir e modelado que represente el comportamiento y la dinamica de un
ecosistema forestal frente a diferentes factores de cambio en la estructura de los
arboles, la distribucion de especies, €l crecimiento y lamortalidad de los arboles,
y otros factores relevantes.

e Parametrizar el modelo de simulacién utilizando los datos de inventario puede
implicar calibrar las tasas de crecimiento, la mortalidad o la regeneracion de
acuerdo con las condiciones observadas en el inventario.

¢ Definir los escenarios de simulacion que se desean explorar, como cambios en
el clima, précticas selvicolas, perturbaciones (incendios, plagas) o politicas de
conservacion.

« Utilizar el modelo de simulacién para gjecutar cada escenario, determinando los
datos relevantes, como cambios en las condiciones ambientales o intervenciones
selvicolas, y observar cémo evoluciona el ecosistemaalo largo del tiempo.

e Analizar los resultados de las simulaciones para evaluar como responden los
ecosistemas forestales a los diferentes escenarios. Se pueden examinar métricas
clave, como la densidad de arboles, la composicion de especies, la biomasa
forestal y otros indicadores relevantes.

e Validar y gjustar los resultados de las simulaciones con datos reales de inventario
y observaciones de campo. Si es necesario, se pueden gjustar 10s parametros para
mejorar |a correspondencia entre las simulacionesy larealidad.

 Utilizar los resultados obtenidos de las simulaciones para tomar decisiones
informadas sobre la gestion forestal. Por ejemplo, identificar practicas selvicolas
gue maximicen la salud del bosgue, mitiguen el riesgo de plagas o reduzcan la
vulnerabilidad al cambio climatico.

e Comunicar los resultados de las simulaciones a las partes interesadas, como
gestores forestales, cientificos y responsables de la toma de decisiones. Estos
resultados pueden guiar la planificacion estratégica y la implementacion de
medidas de conservacion y gestion forestal.

Lasimulacion basadaen datos deinventariosforestal es proporcionaunaherramientapoderosa
paraexplorar posibles escenariosy mejorar lacomprension de ladinamicade los ecosistemas
forestales en un entorno en cambio permanente. Sin embargo, es importante reconocer las
limitaciones del modelo y la necesidad de seguir incorporando nuevos datosy conocimientos
cientificos para refinar y mejorar continuamente las simulaciones. En la Figura 16.8 se
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muestran los resultados de la sSmulacion para optimizar la selvicultura en repoblaciones de
pinar en la S*de los Filabres (Almeria) en funcién de diferentes escenarios de los precios de
carbono en e mercado de compensacion de emisiones (Acufia et al., 2021).

Figura 16.8. Planificacion de claras en repoblaciones de pinar en la S* de los Filabres a partir de

lasimulacién de diferentes escenarios de precios de latonelada de carbono (de 0 a 25 €) en €l
mercado de compensacion de emisiones.

6. Retos cientificos tecnolégicos

El uso de datos de inventario forestal es una fuente muy valiosa de informacion; su
integracion en diferentes aplicaciones geoestadisticas permiten una comprension més
profunda de |os ecosistemas forestales y apoyar |a toma de decisiones selvicolas mejor
informadas. Algunos de los retos cientificos y tecnologicos derivados del uso de datos de
inventarios forestales en este contexto incluyen:

e Desarrollar modelos de simulacion avanzados que puedan prever como los
ecosistemas forestales responderan a diferentes escenarios de cambio climético,
manejo forestal y perturbaciones naturales o antropogénicas.

 Predecir el crecimiento y la produccion/servicios ecosistémicos de los bosques
que pueda orientar a los gestores forestales a planificar mejor la selvicultura a
largo plazo, optimizar la ordenacién forestal, promover la regeneracion, asi como
en otras muchas decisiones clave.

 Evaluar con alta precision los cambios en la distribucion de especies o procesos
dinamicos (g ., fragmentacion y conectividad) integrando informacién procedente
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de lateledeteccion y de las tecnologias geoespaciales (€., imagenes de satélite y
tecnologias LIDAR) en diferentes escenarios y condiciones.

* Facilitar la adaptacion a riesgos y perturbaciones, como incendios forestales,
plagasy enfermedades forestales.

e Identificar areas degradadas o amenazadas y desarrollar estrategias de restauracion
y conservacion. Es decir, ayudar alapriorizacion de las acciones de reforestacion,
restauracion de habitats y conservacion de la biodiversidad.

* Proporcionar evidencias cientificas para respaldar la formulacion de politicas
publicas relacionadas con la gestion forestal, la conservacion de la biodiversidad
y lamitigacion-adaptacién del cambio climatico.

« Desarrollar herramientas para la toma de decisiones que ayuden a los gestores
forestales y planificadores a tomar decisiones basadas en datos.

* Promover la investigacion cientifica en areas como la ecologia forestal, la
dinamica de los ecosistemas, la interaccion planta-suelo, la captura de carbono y
laresiliencia frente a perturbaciones.

Como conclusion, podemos afirmar que el uso de datos de inventario forestal impulsa la
innovacion en selviculturay gestion forestal, permitiendo un enfoque mésintegral y basado en
evidencia para abordar |os desafios ambientales y sociales asociados alos recursos forestales.
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Resumen

Los sistemas aéreos no tripulados (UAS), coloquialmente conocidos como drones, han
experimentado un incremento de uso en el sector forestal. Este incremento, no solo ofrece nuevas
oportunidades y desafios, sino que también subraya la importancia de adquirir un conocimiento
solido sobre los principios generales de su uso. La adopcion de UAS en el sector forestal se ha
visto impulsada por su capacidad para realizar tareas de monitoreo, mapeo y gestion de recursos
forestales de manera mas eficiente que los métodos tradicionales. Los UAS han demostrado ser
herramientas excepcionales paralarecoleccién de datos a gran escala en tiempo real. Sin embargo,
laimplementacion efectiva de estas tecnol ogias viene acompafiada de |a necesidad de comprender
a fondo los principios generales que rigen su uso, para poder maximizar sus beneficios. En cuanto
a los conceptos basicos y principios de funcionamiento de los UAS, es crucia para los usuarios
entender la dindmica, los tipos de vuelo y métodos de navegacion, asi como |os tipos de sensores
utilizados. Esta comprensién permite a los usuarios optimizar el disefio del plan de vuelo y la
recoleccion de datos, asegurando que los objetivos especificos de cada mision sean alcanzados con
la maxima eficiencia. Por ultimo, el procesamiento de datos representa una etapa fundamental en la
cadena de valor de los UAS. Los datos en bruto capturados durante el vuelo deben ser analizados
y procesados para convertirlos en informacion 1til y accesible. Esto puede incluir el procesamiento
fotogramétrico deimégenes paragenerar gemelosdigitales del bosgue, pudiendo cumplir y concluir
con los objetivos del vuelo del UAS.

Palabras clave: UAS, UAV, dron, fotogrametria, LiDAR.
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1. Introduccién

Los sistemas aéreos no tripulados (Unmanned Aerial System, UAS), mas conocidos
como drones, representan una tecnologia innovadora. Su principal caracteristica es la
capacidad de funcionar de manera remota sin requerir un piloto a bordo. Tal avance
ha revolucionado multiples ambitos, ampliando significativamente las capacidades
operativas en sectores especificos, como el forestal, donde han demostrado ser una
herramienta valiosa (Sadraey, 2017). Estos sistemas avanzados ofrecen soluciones
dinamicas y eficientes para desafios tradicionalmente dificiles en la gestion forestal,
desde la recoleccion de datos hasta el monitoreo de incendios forestales. Los UAS, a
proveer datos geoespaciales de alta resolucion en tiempo real, permiten optimizar la
gestion de los bosgues (Suab y Avtar, 2020).

La efectividad de los UAS en operaciones forestales radica no solo en la gjecucion de
vuelos precisos y eficientes, sino también en una meticulosa planificacion previa y la
seleccion adecuada de equipos segun los objetivos deseados.

Los planes de vuelo se disefian para cubrir areas especificas de interés, optimizando
los recorridos para recolectar datos de la manera mas completa y eficiente posible y
siendo cruciales para maximizar el area de cobertura. Estos planes estan influenciados
principal mente por laduracién de los vuel os, que a su vez dependen de la capacidad dela
bateria de las aeronaves y de las condiciones ambientales.

Laeleccion de equipos, incluidos sensores, sistemas de navegacion y otros dispositivos, es
otro aspecto fundamental en las operaciones de los UAS. Los sensores especificos, como
camaras multiespectrales y térmicas, permiten la identificacion precisa de la salud vegetal y
la deteccidn de éreas afectadas por incendios o plagas. Los sensores LIDAR y las camaras
RGB, por su parte, son esenciales para generar model os tridimensionales del bosque.

Los sistemas de posicionamiento permiten una programacion de vuelos autébnomos
con rutas predefinidas que garantizan la cobertura completa del area de estudio.
Estos sistemas permiten la georreferenciacién de los datos recopilados a través de los
diferentes sensores. Estos datos pueden integrarse con otras fuentes de informacién,
como imagenes satelital es o datos historicos, abriendo un gran abanico de posibilidades
para estudios multidisciplinarios.

La eficacia de estas operaciones no solo mejora la recopilacion de datos, sino que también
contribuye significativamente a la sostenibilidad y la conservacion de los bosques.
Ademés, laimplementacion de UAS enlagestion forestal puede resultar en unareduccion
significativa de los costos operacionales. Esto se debe a la capacidad de los UAS para
cubrir areas mayores en poco tiempo que |os métodos tradicional es, minimizando, asi, €l
tiempo y los recursos necesarios para la recopilacion de datos. Por otro lado, la seguridad
de las personas involucradas en el sector forestal se ve notablemente incrementada, ya
que €l uso de UAS reduce la necesidad de presencia fisica en terrenos potencialmente
peligrosos, disminuyendo €l riesgo de accidentes.
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En este capitulo abordaremos los principios generales de UAS en el sector
forestal, estructurando el contenido en torno a conceptos esenciales y operativos.
Comenzaremos con los conceptos bésicos para una sélida comprensién de los
UAS. Seguiremos con los principios de funcionamiento, describiendo como estos
sistemas aprovechan el uso de la tecnologia para ello. Profundizaremos en los tipos
de vuelo, destacando los diferentes modos y metodologias que se adaptan a diversos
objetivos forestales, y en los sistemas de navegacion, examinando cémo los UAS se
georreferencian. A continuacion, discutiremos el plan de vuelo, poniendo el foco en
la estrategia y la logistica necesarias para realizar misiones efectivas y eficientes.
Seguiremos con el procesamiento de vuelo, donde se analizard como se manejan y
analizan los datos recolectados para informar decisiones de gestion forestal. Este
capitulo ofrecera una comprension profunday estructurada sobre la operatividad de
los UAS en el ambito forestal.

2. Conceptos basicos

Dentro del ambito de los UAS, es esencia conocer los siguientes términos y sus
definiciones, ya que son clave para comprender el funcionamiento, la regulacion y las
responsabilidades asociadas a estos dispositivos:

e RPAS (Sistema de aecronave pilotada por control remoto): combinacién de una
aeronavey €l equipo necesario para pilotarla remotamente.

» UAS(Sistemade aeronave no tripulada): combinacion de unaaeronavey el equipo
necesario para controlarlaremotamente. El término UAS esamplioy abarcadesde
las aeronaves pilotadas hasta | as aeronaves autonomas, donde el piloto a distancia
no puede intervenir durante el vuelo; es decir, incluye los RPAS y las aeronaves
auténomas.

« UAV (Aeronave no tripulada): cualquier aeronave disefiada para operar Sin un piloto
a bordo. Puede funcionar de manera autdbnoma o ser controlada a distancia. Abarca
unaampliagama de vehicul os, desde pequefios drones hasta s stemas méas compl g os.

« Dron (Drone en inglés): palabra coloquialmente usada para referirse a cualquier
tipo de aeronave no tripulada. Aunque inicialmente se asociaba mas avehiculos de
tamafio pequefio o mediano, hoy dia su uso se ha extendido y se aplicaacualquier
tipo de UAV.

* Piloto a distancia: persona responsable de la conduccion segura del vuelo de un
UAV. Este control puede ser manual o supervisado cuando la aeronave opera
automaticamente. El piloto a distancia debe ser capaz de intervenir y modificar los
parametros de vuelo en cualquier momento para asegurar una operacion segura.

 Operador UAS: cualquier entidad, yaseaunapersonafisicao juridica, que posee o
alquila un UAS. Puede coincidir con el piloto a distancia, pero no necesariamente.
Un operador podria ser una empresa que ofrece servicios de UAS y emplea a
pilotos a distancia para operar sus vehiculos.
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3. Principios de funcionamiento delos UAS

Los UAS operan bajo una serie de principios de vuel o esencial es para su funcionamiento
eficiente y seguro. Estos principios abarcan los aspectos técnicos y mecanicos del vuelo
y las consideraciones que deben tenerse en cuenta en relacion con las condiciones
ambi ental es pueden afectar laoperaci 6n de estas aeronaves. A continuacion, sedesarrollan
los principios basicos de vuelo y cémo las condiciones ambientalesimpactan en el vuelo.

3.1. Laaerodindmicadelos UAS

La aerodinamica es una rama de la mecanica de fluidos que estudia el movimiento del
aire y de otros gases y su interaccion con los cuerpos que se mueven en ellos (Rea
Academia Espafiola, s.f.), como los UAS. La presencia de un cuerpo en una corriente de
aire altera las particulas de este ultimo, generando cambios en la presion y la velocidad
que resultan en fuerzas de sustentacion y resistencia. Un perfil aerodinamico, como las
palas de un rotor de una aeronave, esta disefiado para crear una distribucién de presiones
al desplazarse en €l aire, generando sustentacion.

Lafisicadel vuelo se basa en varias teorias fundamental es:

* Principio de Bernoulli: en un fluido en movimiento, la suma de la presion estatica
y de la presion dinamica es constante. Esto implica que, un incremento en la
velocidad del fluido conlleva una disminucion en la presion estatica.

¢ Efecto Venturi: un fluido incrementa su velocidad al pasar por un estrechamiento
y disminuye su presién; se trata de un caso particular del principio de Bernoulli.

» Tercera ley de Newton: cada accion tiene una reaccion igual y opuesta. Las
moléculas de aire que chocan y se desvian por un perfil generan una fuerza de
sustentacion opuesta.

Un perfil alar puede generar sustentacion no solo debido a su forma aerodinamica sino
también por su inclinacion relativa a viento, conocida como angulo de ataque. La
corriente de aire que interactia con el ala o las palas de un rotor genera una zona de
estrechamiento en la parte superior, acelerando el aire (efecto Venturi) y disminuyendo la
presion (principio de Bernoulli), lo quellevaaunadiferenciade presionesentre el exterior
y €l interior del ala o de las palas. Esta diferencia provoca una fuerza aerodindmica que
mueve laaeronave de lazona de alta presion ala de baja presion (terceraley de Newton);
el flujo de aire acelerado sobre el ala produce una fuerza adicional hacia arriba.

Las cuatro fuerzas fundamentales que interactuan para lograr el equilibrio necesario para
el vuelo son (Figura 17.1):

» Empuje (T): fuerza generada por motores, hélices o rotores que mueve la aeronave
hacia adelante, superando laresistenciadel aire.

* Sustentacion (L): fuerza generada por el perfil aerodinamico de la acronave que actiia
de abgjo haciaarriba, permitiendo que se mantengaen e aire al contrarrestar €l peso.
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e Peso (W): fuerza de la gravedad que tira de la aeronave hacia abajo, proporcional
asu masa, que debe ser contrarrestada por la sustentacién paralograr € vuelo.

 Resistencia (D): fuerza aerodinamica que se opone a avance de laaeronavey que
aumenta con lavelocidad, que debe ser superada por el empuje.

Sustentacion

Empuje h ‘ # Resistencia

Peso
Figura 17.1. Fuerzas que actuan en un perfil alar.

En el contexto de los drones multirrotor, se observan las mismas cuatro fuerzas
fundamentales que rigen la dindmica de vuelo (Figura 17.2). Sin embargo, se presenta
una diferenciacién notoria en su aplicacion. En estos sistemas, la funcion primordial de
|os motores se dedica alarotacién de las hélices, lo que implica que la sustentacion se
asimila a empuije generado por dichos motores. En un escenario donde la aeronave se
inclina hacia un lado, el empuje se redirige en esa direccion especifica. Este cambio de
orientacion del empuje genera una fuerza con un componente horizontal significativo,
que, en este contexto, gjerce un rol similar a la fuerza de resistencia, actuando en
oposicion a movimiento de la aeronave.

Empuje

Empu1e

Resistencia Mowmlento

Figura 17.2. Fuerzas que actian en un RPAS.
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3.2. Efectos de las condiciones ambientalesalos UAS

Los UAS, a navegar en la atmosfera, se ven afectados por una variedad de condiciones
ambientales, como latemperatura, lapresion, ladensidad del aire, el viento, lavisibilidad,
laactividad solar, lastormentasy el engelamiento.

Ladensidad del aire, latemperaturay la presion atmosférica varian con laaltitud, lo que
significa que estos factores cambiaran a medida que varie la altitud de vuelo de un UAS;
en particular:

 Lapresion atmosférica en un punto corresponde a peso de la columna vertical
de aire que se alza sobre una unidad de superficie con centro en ese punto hasta
el limite superior de la atmosfera. Por tanto, la presion atmosférica disminuye
con laaltitud.

* La temperatura disminuye con la altitud debido a la absorcion de calor por las
diferentes capas de la atmdsfera. Cuando la temperatura aumenta, las moléculas
de aire se dispersan, lo que reduce la densidad del aire. Por el contrario, una
disminucion de la temperatura hace que las moléculas de aire se acerquen mas,
ocupando menos espacio y, por lo tanto, aumentando la densidad. El aire se enfria
aproximadamente 1 °C cada 100 m hasta alcanzar el punto de rocio. Por encima del
nivel de condensacion, el aire se enfriaaun ritmo de 0,5 °C cada 100 m (European
Space Agency, s.f.).

« Laley de Boyle relaciona el volumen y la presién de una cierta cantidad de gas
mantenida a temperatura constante. Esto implica que los cambios en la presion
atmosférica afectarén el volumen del aire, o cual esun factor crucial aconsiderar
en el comportamiento de vuelo delos UAS.

Al planificar y ejecutar un vuelo, los factores ambientales mas importantes a considerar
son ladensidad del aire, lahumedad y el viento:

» Densidad del aire.

o Ladensidad del aire repercute en el comportamiento de vuelo de la aeronave.
Esta densidad influye directamente en la sustentacion y la resistencia, asi como
en el rendimiento del motor y la eficiencia de la hélice.

o Un aumento en la densidad del aire resulta en un incremento tanto de la
sustentacion como de la resistencia. Por el contrario, una disminucion en la
densidad del aire lleva a una reduccion en ambas.

o Como se ha mencionado anteriormente, la variacion en la densidad del aire
puede deberse a cambios en la altitud, latemperaturay la presién atmosférica.

e Humedad del aire.
o La atmosfera siempre contiene cierta cantidad de vapor de agua. El vapor de

aguatiene una densidad menor que el aire seco, por lo que un volumen dado de
aire humedo pesara menos que el mismo volumen de aire seco.
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o Cuando la humedad del aire aumenta, la densidad del aire disminuye,
disminuyendo, a su vez, lasustentacion generada por el dron. Esto puede af ectar
la capacidad de cargay la estabilidad del vuelo.

o Un vuelo de una aeronave en condiciones de alta humedad puede afectar
negativamente en la precision de la recoleccion de datos, ademas de reducir la
visibilidad de éste.

* Viento.

> El viento es un factor critico que debe ser evaluado antes de cada vuelo de un

dron. Afectala maniobrabilidad y el rendimiento de la aeronave.

o Los vientos fuertes pueden alterar la trayectoria de vuelo, reducir la eficiencia
operativa y afectar la autonomia de la aeronave y a la recoleccion de datos.
La direccion y la velocidad del viento también son determinantes para la
planificacion de la ruta y las técnicas de despegue y aterrizaje.

> Los avances tecnologicos han permitido que los softwares de vuelo, como
los desarrollados por DJI, incorporen sistemas de alerta para condiciones
de viento desfavorables. Estos sistemas estan disefliados para monitorizar
las condiciones del viento en tiempo real y proporcionar recomendaciones
basadas en estos datos. Por ejemplo, si el software detecta que el viento es
demasiado fuerte, puede advertir al operador y recomendar finalizar el vuelo
paraevitar riesgos.

4. Partesdeun UAS

Los UAS estdn compuestos por varios componentes esenciales que trabajan
conjuntamente para asegurar su operacion eficiente y segura. Las partes principales de
un UAS incluyen:

e Chasis, marco o fuselgje: estructura principal del dron, determina su tamafio y
forma, fabricada con materiales ligeros.

 Grupo motopropulsor: compuesto por motores, hélices y rotores, que facilita el
movimiento y la elevacion de la aeronave mediante fuerzas aerodindmicas.

« Baterias: proporcionan la energia necesaria para el funcionamiento.

e Placa controladora de vuelo: “cerebro” del UAS; gestiona las ordenes de
movimiento y recopila datos de vuelo a través de sensores integrados.

« Unidad de mando: sistema de emisores y receptores de sefiales de radio para el
control remoto y larecepcion de datos de |a aeronave.

» Reguladores de velocidad: conocidos como ESC, controlan la velocidad de los
motores gjustando |a potencia el éctrica suministrada.

* Gimbal: mecanismo de estabilizacion para la carga util, permite controlar y nivelar
la orientacion en varios gjes.
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¢ Cargattil: incluye equipos como camaras y sensores; estos sensores son explicados
en el Capitulo 18 de aplicaciones forestales de los UAS.

» Tren de aterrizaje: proporciona estabilidad durante el aterrizaje y el despegue;
puede ser fijo o retractil, segtn el disefio del UAS.

» Estacion de control: centro de comando desde donde se controla la aeronave
mediante controles, pantallas y otros dispositivos de interfaz.

» Sistemas de navegacion: equipados con GPS y otros sensores, permiten la
localizacion precisa y la planificacion de rutas de vuelo para el UAS.

5. Tiposdevuelo

En el ambito de la operacion de los UAS, es esencial comprender los diferentes tipos de
vuelo que definen la manera en que estas acronaves son manejadas y supervisadas.

Si nos basamos en la visibilidad del dron por parte del operador, se distinguen dos
categorias (Figural17.3). Laprimera, conocidacomo VLOS (Misual Line of Sght), implica
que el dron permanece dentro del campo visual del operador en todo momento durante
su vuelo. Por el contrario, la segunda categoria, denominada BVLOS (Beyond Visual
Line of Sght), se refiere a situaciones donde el dron opera mas alla del alcance visual del
operador. En el sector forestal, el uso de drones implica comunmente la realizacion de
vuelos BVLOS, debido ala necesidad de cubrir extensas areas con variadas orografias.
Ademas, la operacion se lleva a cabo frecuentemente por encima de las copas de los
arboles, lo que a menudo dificulta mantener un contacto visual directo con el dron desde la
estacion de control en tierra. Es de vital importancia conocer correctamente la normativa
de las zonas donde se desea volar €l UAS, ya que no suele ser la misma para los vuelos
gjecutados en VL OS que paralos g ecutados en BVLOS.

VLOS BVLOS

Figura 17.3. Tipos de vuelos segtn su visualizacion en RPAS.

Por otro lado, también se pueden diferenciar los vuelos segun la forma en que se controlen.
Las principales formas son las siguientes:
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e Vuelo manual: implica un control directo y activo del UAS por parte del
operador, utilizando un control remoto o una estacion de control en tierra. Es
ampliamente utilizado en situaciones que requieren maniobras especificas o en
entornos donde el control automatizado no es viable, como por ejemplo en un
vuel o debajo de copas.

* Vuelo asistido: utiliza tecnologias como la estabilizacion automatica y el GPS para
apoyar al operador en el control del UAS. Es particularmente util para pilotos con
MEeNOoS experiencia 0 en situaciones que requieren una precision y una estabilidad
mejoradas.

* Vueloautomatizado o autdnomo: en estecaso, el UA Ssigueunarutapreprogramada
0 toma decisiones autonomas basadas en algoritmos y sensores. Es ideal para
misiones de captura de datos que requieren una planificacion previa y un itinerario
de vuelo especifico, tal como las misiones destinadas a la fotogrametria.

e Vuelo FPV (First Person View): €l piloto utilizacamaras montadasen el UAS para
volar desde una perspectiva de primera persona. Este enfoque es ampliamente
adoptado en aplicaciones donde la visualizacion directa del entorno del UAS es
crucial, como podria ser un vuelo debajo de copas.

» Vuelo por telemetria o controlado a distancia: implica la operacion del UAS a
través de la transmision de datos a larga distancia, 1o que permite el control del
dron fuera del alcance visual. Es comtin en el mapeo de areas extensas.

* Vuelo Estacionario: el UAS mantiene una posicion fija en el aire, lo que es ideal
paratareas de observacién, como seriael seguimiento deincendiosforestalesolas
observaciones de vida silvestre.

6. Sistemas de posicionamiento delos UAS

Lamayoria de los UAS modernos utilizan sistemas de navegacién que permiten obtener
datos precisos de localizacion, cominmente conocidos como GPS. No obstante, las siglas
GPS (Global Positioning System) se refieren unicamente a un sistema de posicionamiento
especifico. Lo correcto es llamarlos GNSS (Global Navigation Satellite System).

L os sistemas de posicionamiento mas comunes son |os siguientes (Figura 17.4):

e GPS — Global Positioning System. Este sistema fue desarrollado originalmente por
el Departamento de Defensa de los Estados Unidos; actual mente es gestionado por
laFuerzaEspacia delos Estados Unidos. Este sistema satelital tienelacapacidad de
determinar la posicion de un objeto en cuaquier lugar del globo con una precisiéon
notable, que puede alcanzar el rango de centimetros utilizando tecnol ogias avanzadas
como el GPS diferencial. Generalmente, la precision del GPS oscila en torno a
varios metros. La eficacia del GPS se basa en una constelacion de satélites situados
en orbitas a aproximadamente 20.000 km sobre la superficie terrestre. El principio
de funcionamiento implica la recepcion de sefiales emitidas por, a menos, cuatro
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de estos satélites. Mediante el andlisis del tiempo que tomala sefial para alcanzar el
receptor, €l sistema calcula la distancia a cada satélite y, utilizando los datos de su
posicion, determinala ubicacion tridimensional del receptor.

GLONASS - Global’naya Navigatsionnaya Sputnikovaya Sstema. Es una
alternativa de GPS que fue creado por la Unidon Soviética y hoy es propiedad
de la Federacion Rusa. En la actuaidad cuenta con un total de 31 satélites en
orbita a 19.000 km de altura. Al igual que el sistema GPS, GLONASS proporciona
cobertura global. Su precision es comparable a la del GPS, aunque en ciertas
regiones, como el hemisferio sur, el sistema GPS de Estados Unidos puede ofrecer
una mayor precision.

BeiDou. Ha sido desarrollado por China. Sunombre oficial es Sistema Experimental
de Navegacion por Satélite BeiDou. Consta de una red de 30 satélites y ofrece
cobertura mundial. Este sistema ofrece una precision de localizacién de hasta 10
cm en areas especificas del Asia Pacifico. BeiDou se ha convertido en una opciéon
importante para los fabricantes de drones, especialmente |os que tienen su sede en
Chinay regiones cercanas.

Galileo. Es un proyecto desarrollado por la Unién Europea (UE) y la Agencia
Espacial Europea (ESA) quetiene como principal objetivo disponer de un sistema
de posicionamiento europeo independiente y, asi, incrementar la autonomia
estratégica de la UE. Ofrece servicios exclusivamente para uso civil, por lo que
no es compartido con fines bélicos con los otros sistemas de posicionamiento, que
si son proyectos militares. El objetivo es que este sistema permita obtener una
precision cinco veces mayor a la del GPS.

Figura 17.4. Sistemas GNSS més utilizados.

Es frecuente que un dron tenga diferentes sistemas de posicionamiento, ya que, utilizados
en conjunto, permiten mejorar su precision y fiabilidad. Un ejemplo es el caso del DJI
Mini 2 (DJI, 2020), que tiene los sistemas GPS, GLONASS y BeiDou.
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El sistema RTK (Real-Time Kinematic) o navegacién cinética satelital en tiempo real es
ofrecido por algunos UAS. Este sistema es muy interesante ya que mejora la precision,
aungue eleva el coste del UAS (Figura 17.5).

CuandolosUASvudansinRTK, aunquelohagan conunoovariossi stemasdeposi cionamiento
global, se produce unaimprecision de hastavarios metros. Sin embargo, S pueden contar con
un enlace RTK, éste se conectara a una estacion base 0 a una estacion de referencia virtua
(VRS) através de la computadora portétil que controla e vuelo y se podran conseguir las
posiciones delos UAS en tiempo real con precisiones menores a5 cm en todos los ges.

La mayoria de los UAS no vienen equipados con la tecnologia RTK. Por ello, es importante
destacar que existe una dlternativa viable que permite acanzar niveles de precision
comparables a los del RTK. Esta alternativa se basa en el uso de Puntos de Control Terrestre
(Ground Control Points - GPC), metodologia que, cuando se implementa adecuadamente,
puede mejorar significativamente la precision de los datos recopilados por los UAS.

®Q§ ﬂg@% No RTK @Q% D@ RTK

Figura 17.5. Tipos de vuelos segun su forma de posicionamiento en RPAS.

Los GPC son puntos fisicos en el terreno cuyas coordenadas han sido precisamente
determinadas mediante métodos de levantamientos geodésicos. Durante un vuelo de
mapeo o de recopilacion de datos, |os datos se toman teniendo en cuenta estos puntos de
control terrestres. Estos puntos sirven como referencias en el procesamiento posterior de
|os datos recopilados por el UAS. Asi, en lafase de procesamiento de datos, |asimagenes
o0 lecturas se gjustan y se calibran utilizando las coordenadas conocidas de |os puntos de
control. Este proceso mejora la precision de la localizacion y la representacion de los
datos recogidos por los UAS.

Laefectividad de los GPC depende, en gran medida, de su correcta seleccion y distribucion
en € &rea de estudio. Los puntos deben ser claramente visibles desde €l aire y estar
estratégicamente ubicados para abarcar toda el &readeinterés. Ademas, escrucia quelas
coordenadas de los GPC se determinen con alta precision, lo que generalmente requiere
equipos de levantamiento geodésico profesionales. Con una correcta gjecucion de este
método se puede llegar a conseguir model os con precisiones centimétricas.
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7. Plan devuelo

En el sector forestal, la mayoria de las veces los vuelos de los UAS se realizan de forma
automatica, lo que significa que es necesario diseflar un plan de vuelo. Este plan de
vuelo suele hacerse de forma semiautomética con software especializado. Un gemplo es
DronDeploy (DroneDeploy, s.f.), plataforma que permite disefiar y simular los planes de
vuelo de diferentes tipos de UAS en una plataforma online.

El plan de vuelo utilizando UAS es un proceso meticuloso que implica la planificacion
detallada y la gecucion precisa de operaciones aéreas. Este proceso abarca desde la
definicion clara de los objetivos y los requisitos del proyecto, la eleccion adecuada de
UASYy sensores, hastalaeval uacion exhaustivadel sitio de estudio, considerando aspectos
como €l terreno, los obstaculos y las condiciones ambientales. Los parametros de vuelo,
incluyendo la altitud, la velocidad, la trayectoria y el solape de imagenes, se definen con
el fin de optimizar la cobertura y la calidad de los datos recogidos. Ademas, se deben
considerar y cumplir las regulaciones aéreas y las medidas de seguridad pertinentes.
La gecucion del vuelo requiere un monitoreo constante y posibles gjustes en tiempo
real, seguidos de una gestion eficiente de los datos postvuelo, que incluye la descarga,
el almacenamiento y €l procesamiento inicial de los datos recogidos, asegurando, asi, la
maxima eficacia y precision en diferentes tipos de proyectos.

7.1. Losobjetivosdel vuelo

Lo primero que se debe definir son los objetivos y requisitos especificos del proyecto
para €l que se va a utilizar un UAS. Esta etapa inicial es crucial, ya que guia todas las
decisiones subsiguientes en la planificacion del vuelo. Los objetivos pueden variar desde
la realizacion de un inventario forestal y la planificacion de operaciones forestales, hasta
el apoyo a la gestion en el ambito de los incendios forestales. Esta definicion clara de
objetivos ayuda a determinar las especificaciones técnicas requeridas, como la resolucion
de los datos, la precision necesaria y el area geografica a cubrir.

Una vez fijados los objetivos del vuelo, se debe de realizar la seleccion de los equipos
UASYy delos sensores que se desean utilizar. Estos aspectos se desarrollan en €l Capitulo
18, de aplicaciones forestales de los UAS.

7.2. Lazonadeinterés

La zona de interés se define como la region geografica especifica que sera objeto de
captura de datos desde UAS. Esta zona es un componente esencial en la planificacion y
gjecucion efectivadel vuelo. Su determinacién depende directamente de los objetivos del
proyecto y se ve influenciada por las propias limitaciones de los UAS, asi como por las
caracteristicas del propio plan de vuelo. Por ejemplo, realizar un mapeo detallado de una
extensa area puede exigir numerosas horas de vuelo, lo cual es, a menudo, complicado
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debido aladuracion delasbaterias, el tiempo disponibley las condiciones meteorol 6gicas
adversas, entre otras restricciones. Ademés, es crucia asegurarse que la zona de interés
no solo sea accesible y viable para el vuelo desde un punto de vista técnico, sino que
también cumpla con las normas vigentes en materia de operaciones aéreas, garantizando,
asi, lalegalidad y laviabilidad del proyecto.

7.3. Laaltitud devuelo

La altitud del vuelo estd definida por la distancia vertical entre el dron y la superficie
terrestre. Esta altitud tiene una influencia directa y significativa en la calidad y la
aplicabilidad de los datos obtenidos por los UAS. Volar a una atitud mayor permite
abarcar lazona de interés en menos tiempo, pero se puede comprometer laresoluciony la
precision de los datos capturados. Por el contrario, una altitud menor mejora la calidad de
los datos, pero incrementa el tiempo de vuelo necesario para cubrir lamisma area.

En las operaciones forestales, es comin que los planes de vuelo se establezcan con
altitudes que varien entre 50 y 120 m sobre el nivel del suelo. Este rango ofrece un
equilibrio entre la cobertura del areay la calidad de los datos. Es importante considerar
también que, en laUnion Europea, como normageneral, lalegislacion limitalaaltitud de
vuelo delos UAS aun méximo de 120 m sobre el nivel del suelo. Este limite se establece
paraevitar interferencias con otras aeronaves que operan a altitudes superiores.

7.4. El solape

La distancia entre las capturas de datos en operaciones con UAS, también conocida
como solape 0 superposicion, es un factor critico que determina la precision y calidad
del proyecto fotogramétrico resultante, ya que, si no se realiza correctamente la eleccién
de un correcto solape, puede llegar a crear la necesidad de repetir el mismo vuelo, yaque
no podra ser procesado correctamente los datos tomados. El solape en la fotogrametria
aérea describe el grado en que cada imagen tomada se superpone con las adyacentes en
términos de &rea cubierta.

Existen dos tipos principales de solape en las operaciones fotogramétricas con UAS: €
solape longitudinal (o frontal) y el solape lateral (Figura 17.6). El solape longitudinal
se refiere a la superposicion de imagenes en la direccion de vuelo del UAS; es decir,
la proporcion de superposicion de una imagen con la imagen tomada previamente o
inmediatamente después a lo largo de la misma trayectoria de vuelo. El solape lateral se
refiere a la superposicion que ocurre entre lineas de vuelo adyacentes. Esta superposicion
escrucial paragarantizar que se cubra completamente el areade interés, permitiendo una
reconstruccion precisay detallada del area de estudio.

La determinacién adecuada del grado de solape, tanto longitudinal como lateral, es
esencial para asegurar una cobertura uniforme y continua de la zona de interés, y para
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facilitar la correcta alineacion y ensamblaje de las imagenes durante €l proceso de
postprocesamiento y analisis de datos. Un solape insuficiente puede resultar en areas
sin cubrir, afectando negativamente la integridad del modelo o mapa final, mientras
que un solape excesivo puede incrementar innecesariamente el tiempo de vuelo y la
cantidad de datos a procesar. En vuelos fotogramétricos es recomendable lograr una
suma de 150 % entre ambos solapes (80 % longitudinal y 70 % transversal). El solape
seleccionado dependera de los objetivos del vuelo, de la fisiografia del area de vuelo y
de la capacidad de observacion directa de objetos en suelo. En todo caso, €l solape que
se fije debe asegurar una orientacion y aerotriangulacion precisa de las imagenes, de tal
manera que el modelo tridimensional que se genere a partir de estas sealo més preciso
posibley contengatoda lainformacion requerida. La suma de solapes puede llegar aun
valor hasta del 170 %.

Ancho de Solape
imegen lateral
Alto de %
imagen :
v
Solape
frontal
Areadeinterés

Figura 17.6. Esquemade un plan de vuelo y tipos de
solape de captura de datos.

7.5. El angulo del sensor

El angulo del sensor se refiere a la orientacion del sensor respecto de la superficie terrestre
durante la captura de imagenes. Comunmente se utiliza el &ngulo cenital, es decir un angulo
de 0°, donde el sensor apunta directamente hacia abajo, perpendicular a la superficie de la
Tierra. Este dangulo esideal paracapturar unavision completay detalladadel terreno, siendo
ampliamente empleado en mapeos topograficos y en analisis de cobertura del suelo.

Sin embargo, en ciertas situaciones, el uso de angulos de inclinacion oblicuos, como 45°,
puede ser beneficioso. Los angulos oblicuos permiten capturar perspectivas diferentes,
mejorando la calidad del modelo tridimensional que se desea construir. Estos angulos
influyen en como se percibe la altura de los objetos en las imagenes, la calidad de éstas y
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laformacion de sombras, que pueden ser tanto un desafio como una ventaja dependiendo
del objetivo del estudio.

Por ejemplo, en tareas de mapeo general, es preferible trabajar con un angulo de 0° para
obtener una representacion precisa y uniforme del terreno. Sin embargo, para crear
un modelo detallado de un objeto especifico, como un arbol ejemplar, es til capturar
datos desde varios angulos. Esta opcidn permite recopilar una gama mas amplia de
informacién, facilitando la creacién de un modelo tridimensional mas completo y
detallado del objeto en cuestion. La eleccion del angulo del sensor, por tanto, debe
estar en consonancia con los objetivos especificos del proyecto y las caracteristicas del
objeto o el area que se esta estudiando.

7.6. El angulo del sol

Cuando se efectian vuelos fotogramétricos, otro aspecto a destacar es el angulo del sol,
yaque tiene un impacto directo sobre la calidad de lasiméagenes capturadasy la precision
de los datos obtenidos. La posicion del sol en el cielo afecta la manera en la que laluz
incide sobre el terreno y los objetos, influyendo en la formacion de sombras y en el
contraste en las imagenes.

Para optimizar la calidad de los datos fotogramétricos, se recomienda realizar los
vuelos en las horas cercanas al mediodia, cuando el sol esta en su punto més alto en
el cielo. En estas horas, la luz solar incide casi perpendicularmente a suelo, 1o que
ayuda a minimizar la presencia de sombras largas y garantiza una iluminacion més
uniforme del area de interés. Esta condicién es esencia para mejorar la calidad del
modelo fotogramétrico, ya que las sombras pueden ocultar detalles del terreno y crear
interpretaciones erréneas en €l andlisis de los datos.

En un dia con condiciones meteorol 6gicas Optimas, se estima que hay aproximadamente
4 horas utiles para realizar vuelos fotogramétricos que cumplan con estos criterios de
iluminacién. Estas horas representan una ventana de oportunidad para capturar iméagenes
de alta calidad; su aprovechamiento eficiente es fundamental para maximizar la
productividad y la eficacia de las operaciones de mapeo aéreo.

7.7. Ladireccion devuelo

Por ultimo, es necesario la determinacion de la direccion de vuelo, condicionada
principalmente por la fisiografia y la forma de las zonas de estudio. En primer lugar, es
fundamental minimizar los cambios en alturaalo largo de cadalineade vuelo. Asi, se deben
seleccionar trayectorias que sigan €l relieve natural del terreno tanto como sea posible,
evitando ascensosy descensosbruscosque podrian afectar lacalidad delosdatosrecopilados.
Al reducir los cambios de atitud se contribuye a mantener una distancia constante entre el
sensor y € suelo, hecho que mejorala precision del model o fotogramétrico.

491



Capitulo 17

Otro aspecto importante es la reduccién de los giros entre lineas de vuelo. Los cambios
bruscos de direccion no solo consumen tiempo y energia de la aeronave, sino que,
también, pueden generar distorsiones en los datos recopilados por 10s sensores.

Estos criterios de planificacion son de especial interés en el caso de vuelos con alas fijas,
debido a la limitada capacidad que tienen para realizar giros en comparacion con los
drones multirrotor.

8. Procesamiento de datos

El procesamiento de datos en vuelos de LiDAR, multiespectral y fotogrametriacon UAS
es la etapa final para obtener el mapeo y modelo tridimensional deseado. Este proceso
implica varios pasos técnicos esenciales para asegurar la precision y calidad del modelo
final. En este capitulo nos centraremos en el procesado de vuelo fotogramétrico, ya
que en el caso de los vuelos LiDAR, el procesamiento de los datos brutos depende del
sensor LIDAR utilizado y no es un proceso genérico (hay que destacar que este tipo de
procesamiento suele ser mucho més sencillo y auténomo que el caso de procesamiento
de vuelos fotogramétricos). Un software comtn para el procesamiento de datos LIDAR
obtenidos con UAS, es DJI Terra (DJI, 2023). No obstante, cabe indicar que este software
es valido, unicamente, para los datos obtenidos con sensores LiDAR de la marca DJI,
como es el caso de DJl Zenmuse L1 (DJI, 2021).

En la fotogrametria digital aérea, destacan dos softwares de procesado que permiten
la transformacion de imagenes (RGB y Multiespectrales) en informacion geoespacial
precisa: Agisoft Metashape (Agisoft LLC, 2020) y Pix4D (Pix4D SA, 2011). El primero
destaca por su potente motor de procesado y la “customizacién” de los procesos.
Requiere un mayor aprendizaje en la etapa inicial, pero una vez adquirido el manejo
suficiente del programa, permite una mayor flexibilidad en la configuracién vy, asi,
generar mejores resultados en proyectos compl e os, tanto en fotogrametria aérea como
terrestre. Por su parte, Pix4D ofrece un entorno agradable e intuitivo a partir de una
interfaz amigable. Aparte de su facilidad de uso, incluye un procesado fotogramétrico
de alta calidad, sobre todo en fotogrametria aérea. Una gran ventaja de Pix4D, es que
ofrece una herramienta de procesado en la nube evitando tener que disponer de un
ordenador con una tarjeta grafica potente.

Para un correcto procesado de los datos, es esencial la calibracién de las camaras. Esta
etapa implica gjustar y calibrar meticulosamente las camaras utilizadas en la captura de
imagenesaéreas. El propdsito delacalibracion esgarantizar quelasdistorsionesinherentes
alas lentes de las camaras, asi como otros factores que puedan afectar la calidad de la
imagen, sean identificados, tenidos en cuenta y corregidos. Durante la calibracion, se
realizan ajustes para corregir aberraciones Opticas como la distorsion radial, que puede
causar que las lineas rectas aparezcan curvas en las imagenes, y la distorsiéon tangencial,
que puede desplazar laimagen de manera irregular. Ademas, se corrigen aspectos como
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la vifieta y e desplazamiento del centro Optico. Una calibracion efectiva conlleva la
utilizacién de algoritmos y técnicas especializadas, que a menudo involucran el uso de
patrones de calibracion conocidos. Los softwares de procesado fotogramétricos suelen
dar laopcion de redlizar esta calibracion de camaras de forma semiautomética.

Si se hadecidido redlizar un vuelo con toma de puntos de control, es necesario cdibrar estos
puntos de referenciaen e vuelo fotogramétrico, ya que se utilizan para vincular lasimagenes
con coordenadas geograficas reales y corregir el error de posicion generado en el vuelo. Una
vez que las imagenes han sido rectificadas y georreferenciadas, se procede a la generacion
de ortofotos, model os digitales y nubes de puntos.

Las ortofotos se generan a partir de las fotografias aéreas que han sido rectificadas para
adaptarse alaformadel terreno, de tal forma que el punto de vista de lacdmarano afecte
a la posicion real de los objetos (Institut Cartografic i Geologic de Catalunya, s.f.). Esta
correccion permite representar las fotografias en forma de mapa georreferenciado, con
ortofotos generadas en formato de imagen rasterizada.

L os model os digital es se crean para representar de manera precisalatopografiadel area
de interés. Existen, principalmente, dos tipos de modelos digitales: el modelo digital
de Superficie (MDS) y el modelo digital del terreno (MDT). El MDS representa la
superficie de la Tierra incluyendo todos los objetos que estan sobre ella, como arboles,
edificaciones y otras estructuras, proporcionando una vista completa del paisaje tal
como se ve desde €l aire. El MDT se enfoca en mostrar el relieve del suelo desnudo,
eliminando los objetos superficiales; es esencial para entender la topografia y la
geomorfologia de una zona. Estos modelos, al igual que las ortofotos, suelen tener
formato de imagen rasterizada, pero el valor de los pixeles esta representado por €l
color en lugar de por laaltura

Las nubes de puntos son conjuntos de puntos en el espacio que representan la superficie
de los objetos dentro del area de estudio. Cada punto en la nube tiene coordenadas
tridimensionales (x, y, z) y otra informacién, como puede ser informacién del color.
Las nubes de puntos son fundamentales para representar la zona de estudio a través de
model os tridimensional es.

El formato estandar de las nubes de puntos es el LAS (LiDAR Aerial Survey), que
almacena informacion de posicion 3D, intensidad y clasificacion. Es ampliamente
compatible con el software de procesamiento. Su variante comprimida, LAZ
(Compressed LAS) reduce significativamente el tamafio de los archivos sin perder
datos, facilitando el almacenamiento y la transferencia. El formato PLY (Polygon File
Format) esversétil y se utiliza en modelado y animacién 3D, admitiendo datos de color
y textura, ademas de la geometria 3D. Por tultimo, el formato XYZ, simple y basado
en texto, es util para almacenar coordenadas 3D de manera legible. PTS (Point Cloud
Data File) es ideal para el almacenamiento de coordenadas 3D Yy, ocasionalmente,
informacién de intensidad y color.
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Resumen

L asplataf ormasdesi stemasdeaeronavespilotadasadistancia(UAS) tienenlacapacidad deoptimizar
la captura de datos aéreos y mejorar la calidad de los productos cartograficos resultantes en términos
deresolucién espacia y temporal. En las Ultimas décadas se ha observado un notable aumento en la
utilizacion de los UAS en el campo de la selvicultura. En este contexto, resulta interesante evaluar
la situacion actual de este uso especifico y ofrecer un panorama sobre las principales aplicaciones
de esta tecnologia en ciencias forestales. L os resultados muestran diferentes tendencias en lo que a
equipos y sensores utilizados se refiere. Las principales aplicaciones forestales estan relacionadas
con la glecucion de inventarios forestales, la deteccion de érboles individuales, la evaluacion del
estado sanitario de los montes, el monitoreo de la biodiversidad, el seguimiento fenolégico de
cortaduraciony, en un lugar destacado, la gestion deincendiosforestalesy el seguimiento de &reas
post-incendio. Asi, laimplantacién de UAS en el sector forestal muestra el enorme potencia para
su desarrollo en una amplia variedad de aplicaciones forestales en el @mbito productivo y en el de
la conservacion. Esta tecnologia representa, por tanto, un importante avance en el seguimiento
espacio temporal delos ecosistemas forestales, por |0 que se puede prever un progreso acelerado en
este campo en los afios proximos, con perspectivas alentadoras para futuros avances tecnol 6gicos,
cientificos y profesionales.

Palabras clave: teledeteccion, sensores, vehiculos aéreos, selvicultura de precision.
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1. Introduccién

Enlosultimosafios, |las aplicaciones delos sistemas de aeronaves pilotadas adistancia(UAS),
conocidos cominmente como drones, se han expandido en varios dominios. Originadmente se
desarrollaron para uso militar, pero la demanda de més informacién sobre zonas amplias de
la superficie terrestre impulso € desarrollo delos UAS para otros campos, como lageomética
o la cartografia (Figura 18.1). Los UAS han ganado popularidad en los Ultimos afios debido
asu versatilidad. Estos vehicul os aéreos no tripulados se utilizan como medio asequible para
la deteccidn remota bajo demanda, cerrando las brechas espacidles y temporales entre las
parcelas de campo y las imagenes satdlitales. Ademas, se han convertido répidamente en una
herramientamuy versétil parala adquisicion de datos aéreos de ata calidad.

L os avances de esta tecnologia han ampliado el campo de la teledeteccidn en disciplinas
forestales, surgiendo muchas aplicaciones que abarcan desde el monitoreo de la sanidad
de los bosques hasta el seguimiento de incendios forestales. El uso de UAS junto con
el de diferentes sensores permiten la extraccion de datos estratégicos para la gestion
forestal sostenible. Esta tecnologia es capaz de ofrecer informacion precisa sobre la
composicion, la estructura, la biomasa, el crecimiento y la sanidad forestal, aspectos de
gran interés pos sus implicaciones ambientales y econémicas. Latecnologia UAS ofrece
numerosas ventajas frente a otras técnicas de teledeteccion: entre otras, cabe destacar
el bajo costo de operacion, la flexibilidad en la recopilacion de datos, la adquisicion de
datos de forma répida en el momento preciso y la posibilidad de integrar numerosos tipos
de sensores (Dainelli et al., 2021 @). En conjunto, las aplicaciones ya consolidadas han
demostrado que la tecnologia UAS permite la captura de datos de ata resolucion a un
costo consistentemente més bajo.

O—ORTGENESMILITARE$—‘ @7USO COMERCIAL e
Primeros Primer
vuelos UAV Primer  UAV moderno Amazon UPS

durante la dronde con video en Dominos ParcelCopter ~ Prime demoen
12 GuerraMundial reconocimiento tiempo real DomiCopter  por DHL Air EEUU
Estimacion Terremoto  Vigilanciaen Bulsqueda Rescatede  Riesgo de
de dafios deHaiti  Fukushima vy rescate migrantes  deslizamiento
Post-Katerina en Canada enel detierra

Mediterréneo  en Ecuador

USO HUMANITARIO

Figura 18.1. Evolucion delos UAV desde sus origenes militares hasta su uso humanitario y
comercia (fuente: USAID, 2017).

En este capitulo, serevisan las aplicaciones de UAS en la selviculturaatravés de los avances
actualesen latecnologia UAS dentro del @mbito delos estudiosforestales. Enlos apartadosde
aplicacion se proponen g emplos concretos, que proceden de trabajos previos de los autores,
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que se han desarrollado con mayor detalle en la literatura foresta. Por otro lado, nuestro
objetivo es que e proceso de aprendizaje se desarrolle en un entorno basado en R. Por dlo,
este capitulo contiene numerosos ejemplos de codigo fuente y salidas numéricas y graficas;
paraello se usarae repositorio del libroy € acceso aotraslibrerias de R en GitHub.

2. Utilizacién de plataformasy sensores

2.1. Plataformas

Lageneraizacion delos UAS haido acompafiada de un importante desarrollo de diversos
tipos y configuraciones de aeronaves que se adaptan a distintos propositos y aplicaciones.
Algunos de los tipos més comunes en aplicaciones forestales son (Tabla 18.1, Figura 18.2):

» Multirrotores: cuentan con multiples rotores (hélices) que les permiten despegar
y aterrizar verticalmente, asi como maniobrar en espacios reducidos. Son muy
versatiles y se utilizan para fotogrametria digital, adquisicion de datos LiDAR,
cartografia, inventarios forestal es, aplicaciones de alta recurrencia temporal, etc.

* Ala fija: tienen una configuracion similar a la de un aviéon convencional, con alas
fijas que les permiten volar de manera mas eficiente en grandes areas y a altas
velocidades. Son comunes en aplicaciones de cartografia, inventarios forestales,
estudios fenoldgicos o levantamientos topograficos.

o Zeppelin: dirigible rigido que puede volar de forma muy eficiente, alcanzando
gran capacidad pararealizar vuelos de larga duracion. En el pasado tenian mucha
demanda, pero, aunque dejaron de usarse, actualmente estédn experimentando un
auge debido a su gran autonomia de vuelo.

 Helicopteros. similares a los helicopteros tradicionales, pero que no requieren
un piloto a bordo. Actualmente se utilizan principalmente en aplicaciones de
incendios forestales, desastres naturalesy vigilancia.

e UAS Ligeros: drones de tamafio muy pequefio, cada vez mas solicitados, que
se han convertido en una herramienta imprescindible en las ciencias forestales
debido a su bagjo costo, facilidad de transporte y uso. A menudo se usan en
investigaciones cientificas, observacion de zonas con dificil acceso y, también, en
redes cooperativas de drones (g ., incendios).

Cada tipo de UAS tiene caracteristicas especificas que lo hacen adecuado para diferentes
tareas y entornos. Su eleccion dependera de los objetivos de la mision, la duracion del
vuelo, ladistanciaacubrir y otrosfactorestécnicosy logisticos. En aplicacionesforestales
la plataforma UAS multirrotor son las mas utilizadas, seguida de las plataformas UAS
de ala fija (Eugenio et al., 2020). La adopcién generalizada de los modelos multirrotor,
en contraposicion con las de ala fija, se debe, probablemente, a sus menores limitaciones
operativas (despegue y aterrizaje), muy adecuadas para diversos contextos de aplicacion
y aptas para evaluar areas experimental es compactas.
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T

Figura 18.2. Ejemplos de UAS utilizados en aplicaciones forestales.

2.2. Sensores

Al igua que ocurre con las plataformas, el desarrollo y, sobre todo, |a adaptacion de
diferentes tipos de sensores a plataformas UAS han experimentado un extraordinario
avance en la Ultima década (Whitehead y Hugenholtz, 2014). Actualmente, los UAS
utilizan unagran variedad de sensores, siendo los mésfrecuentes en aplicacionesforestal es
las camaras RGB (Red-Green-Blue), las camaras multiespectrales e hiperespectrales, los
sensores termograficos y LIDAR (Figura 18.3, Tabla 18.2).

Laeleccion del tipo de sensor dependerade la aplicacion que se vaaredizar, yaque cada
uno de €ellos tiene ventagjas y limitaciones en funcién de los datos que puede capturar.
Iniciamente, los sensores mas utilizados fueron los sensores RGB, seguidos de los
sensores multiespectrales y laser (Tabla 18.3). Esta eleccion se explica por los costos
operativos, aungue, poco a poco, se fueron generalizados otros tipos de sensores.

Las camaras RGB son sensores 6pticos que obtienen imagenes en color con tres
canales: rojo, verde y azul. Cada canal es una matriz de nimeros que indica la luz
de cada pixel. La combinacién de estas matrices es |o que conocemos comUnmente
como una imagen fotografica.

En los Ultimos tiempos, gracias a desarrollo de software de fotogrametria multivista o
Sructure from Motion (SFM), se estan generando productos fotogramétricos de gran
precisiéon y que ofrecen una amplia gama de aplicaciones en el sector forestal, desde la
evaluacion delaestructuraforestal hastalaestimacion del volumen sélido de cargamentos
de madera apilada sobre camiones.
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Tabla 18.2. Sensores mas frecuentes para usos forestales (costo bajo: desde 250 a 2.500 €; costo
medio: desde 2.500 a 15.000 €; costo alto: a partir de 15.000€).

Tipo de sensor ‘ Caracteristicas Inconvenientes ‘ Costo
Capturalos espectros | « Fotogrametria digital Bajo-medio
visibles (rojo, verde « Mapeo

RGB y azul)
* Modelado 3d
* Reportes fotograficos y videograficos
Capturaen multiples | * Deteccion de plagasy enfermedades | Medio-alto
Multiespectral bandas espectrales, « Generacion de diferentes tipos de
esp glasBalla del espectro | ingdices
G * Monitoreo eco fisiologico
Capturaen numerosas | * Generacion de diferentes tipos de Alto
bandas espectrales indices
Hiperespectrales | estrechasy contiguas | . Andlisis detallado de la composicién
quimicay mineral6gica
* Monitoreo eco fisiologico
Detecta radiacion « Vigilancia de cazadores furtivos Medio-ato
L infrarroja, es decir, « Deteccion deincendios forestales
Térmico mide el calor emitido « Deteccion de ol fermedad
por objetos eccion de plagasy enfermedades
« Inspeccion de infraestructuras
Emite pul sos laser * Realizacion de cartografia de Medio-alto
) paramedir distanciasy | precision
LiDAR

crear modelos 3D

* Modelado 3d
 Realizacion de Inventarios forestales

5

Sensor RGB Sensor multiespectral Sensor térmico
- B
Sensor hiperespectral Sensor LiDAR

Figura 18.3. Ejemplos de sensores para RPAS utilizados en aplicaciones forestales.
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Sin embargo, la utilidad de los sensores RGB para |os estudios de vegetacion es limitada
debido ala superposicion de bandas espectral es inherente a estos sensores, asi como ala
integridad radiométrica de las imégenes. Este inconveniente llevo a que se desarrollaran
sensores que incorporan diferentes bandas espectrales de infrarrojo cercano (NIR) y red
edge (zona de transicion rojo-NIR), por su mayor sensibilidad al contenido de clorofila
en las hojas. Estos Ultimos sensores son conocidos como sensores multiespectrales o
sensores hiperespectrales.

Los sensores multiespectrales e hiperespectrales son sensores Opticos que captura
imagenes en multiples bandas espectrales, méas allade los tres canales RGB. A diferencia
de las camaras RGB, que solo registran la luz roja, verde y azul, estos sensores pueden
detectar unaampliagamadelongitudes de onda. Cadabandarepresentaunaparte diferente
del espectro electromagnético. Laprincipal diferenciaentre |os sensores multiespectrales
e hiperespectrales es que |os sensores multiespectrales capturan un nimero limitado de
bandas espectrales, generalmente en el rango visible e infrarrojo cercano, mientras que
los sensores hiperespectrales capturan bandas estrechas que miden més caracteristicas
de la reflectancia superficial, lo que permite una mayor precision en la identificacion de
materiales (Figura 18.4).

[1-10]  [400- 700] [10°- 10"
Ultravioleta u j Radio

el [ ] e |
M O e

Figura 18.4. Representacion del espectro: gemplo multiespectral, con 5 bandas anchas (sup.)
y gjemplo hiperespectrales comprendiendo varias bandas estrechas (inf.). Algunos sensores
hiperespectral es tienen centenares de bandas (fuente: Adao et al., 2017).

Los sensores termograficos registran el calor que emiten los objetos y cuerpos en la
superficie terrestre, que es una radiacion infrarroja térmica. Estos sensores surgieron a
partir delas cdmaras FLIR (FLIR Systems, Wilsonville, Oregon, EE. UU) y son cadavez
més frecuentes en aplicaciones forestales, utilizandose de forma simultanea con camaras
RGB; se llegan a utilizar en algunos casos con sensores multiespectrales

El uso de UAS equipados con LiDAR (Light Detection and Ranging) también se ha
ido generalizando a medida que los UAS han incorporado sistemas de posicionamiento
global (GPS) einerciaes(IMU) de mayor precision. El funcionamiento del sensor LIDAR
se basa en un sistema de medicion y deteccion de objetos que utiliza pulsos laser para
calcular distancias y mapear espacios en tres dimensiones, generando nubes de puntos
tridimensionales; es decir, se captura una informacion parecida a la que se puede obtener
utilizando técnicas fotogramétricas.
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Las principales diferencias entre la aplicacién de técnicas fotogramétricas y de sensores
LiDAR radican en € tipo de datos que se obtienen, la precision de los mismos y €l
procesamiento reguerido. Por un lado, las técnicas fotogramétricas generan ortofotos
y modelos digitales de superficie (DSM) o de elevacion (DEM) a partir de imagenes
aéreas tomadas con sensores RGB, multiespectrales, hiperespectrales o termograficos.
Es decir, estas técnicas ofrecen informacion tridimensional reflejada por los diferentes
espectros (por ejemplo, las nubes de puntos capturadas con sensores RGB que, ademas
de conseguir las coordenadas tridimensionales, capturan informacién sobre el espectro
sensible). En cambio, los sensores LiDAR capturan directamente las coordenadas
tridimensionales de los puntos reflejados por el haz laser, lo que permite obtener una
mayor resolucion espacia y vertical, asi como penetrar en lavegetacion y medir laaltura
delascopasy €l suelo. A diferenciadelafotogrametria, os sensores LiDAR no necesitan
unas condiciones especificas de luminosidad para poder utilizarse.

En laactuaidad, existe una amplia gama de sensores LiDAR. Sin embargo, a pesar de que
estan apareciendo sensores de bajo costo, estos sistemas siguen siendo relativamente caros
y dificiles de operar debido a que requieren una mayor carga 1til; al aumentar el peso del
UAV serequiere unamayor cantidad de energia, lo que reduce el tiempo de vuelo. Por estos
motivos, no se han generalizado el uso de sensores LiDAR en trabgjos forestales.

La eleccion de los sensores depende del tipo de UAS que se va a utilizar. Los UAS
més grandes estan equipados con soportes que permiten el intercambio de sensores, 1o
que facilitalainstalacion de camaras multiespectral es e hiperespectrales junto con otros
sensores (Figura 18.5a). Por o general, |os drones mas pequefios no se pueden equipar con
sensores distintos de | os establecidos de serie. Sin embargo, con el avance delatecnologia
de impresion en 3d, en algunos casos se pueden encontrar opciones de personalizacion
gue permiten agregar sensores adicionales (generalmente multiespectrales) junto con el
sensor preexistente (Figura 18.5b).

Figura 18.5. Soporte multisensor para DJI Matrice 200 (izq.)
y soporte sensor multiespectral para DJI Mavic 2 (der.).
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En general, se puede decir quelos sensores RGB ofrecen unaampliagamade aplicaciones,
y que e campo de uso de los UAS se puede ampliar con la integracion de sensores
multiespectrales e hiperespectrales disefiado para aplicaciones especificas. Cabe sefalar
que la tecnologia de sensores es una industria de rdpido crecimiento, en la que se estan
desarrollando constantemente nuevos sensores.

Ejemplo 1

Tratamiento de Nubes de Puntos con lidR

Este gjemplo se centraen el andlisis de una zona arbolada utilizando datos fotogramétricos

de alta resolucion capturados mediante sistemas aéreos no tripulados (UAS), se mostrara

como se procesa y analiza la informacion capturada con la ayuda de la librerialidR en €

entorno de programacion R. Los objetivos de este gjercicio practico son

e Comprender los principios bésicos de la fotogrametria y su aplicacién en entornos
forestales

e Aprender arealizar un plan de vuelo parala captura de datos fotogramétricos
e Aprender amanejar y procesar datos fotogramétricos utilizando UAS
e Utilizer lalibrerialidR

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)

3. Aplicacionesforestales UAS

La generalizacion del uso de los UAS en el ambito forestal ha permitido su aplicacion
con numerosos objetivos en dicho campo (Tabla 18.4, Figura 18.6, Torresan et al., 2017;
Guimar&es et al., 2020).

3.1. Ortomosaicos de ultra alta resolucion

La obtencién de ortomosaicos, multiespectrales y RGB, de muy alta resolucion es,
posiblemente, una de las aplicaciones mas inmediatas de los UAS. Esta cartografia
se puede usar para estudios de fotogrametria digital (fotointerpretacién), estudios
de calidad de estacion (variables a escala de micrositio), selvicultura de precision
(evaluacion de éxito en plantaciones, aplicaciones de productos fitosanitarias, etc.).
Estas aplicaciones resultan particularmente valiosas en &reas de dificil acceso y
para la evaluacion répida de determinados pardmetros forestales mediante procesos
automaticos o semiautomaticos (Figura 18.6).

Otra aplicacion de gran interés es la rodalizacion mediante fotointerpretacion aérea
o técnicas de clasificacion para encontrar zonas de caracteristicas homogéneas. La
rodalizacion combinada con los datos de inventario permite mejorar notablemente
la caracterizacion de los rodales (gj., especies, estructuras, fases de desarrollo,
ecosistemas particulares).
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Plan devuelo Realizacion del vuelo

e +

Ejemplo: ortomosaico NIR Generacion de ortomosaicos

.F

Célculo deNDVI Creacion del mapa

L=
"

Figura 18.6. Ejemplo de creacion de mapa indice de vegetacion de diferencia normalizada.

3.2. Inventario forestal y estimacion de par ametros dendrométricos

Las tecnologias UAS se han convertido en una herramienta cada vez mas habitual en la
gestion forestal, particularmente en el @mbito del inventario forestal de precision. Este
ambito de aplicacion requiere la adquisicion de datos de muy alta resolucion (espacial,
temporal y espectral), que permitan estimar pardmetros fundamentales como la estructura
(altura, &rea basal, didmetro de copa, volumen y biomasa aérea), la composicién, la
distribucion y el crecimiento de las especies, asi como su estado fisiologico.

Los sensores remotos integrados con plataformas UAS han permitido evaluaciones
integrales para diversos tipos de bosques y de vegetacion (Goodbody et al. 2017),
mejorando la operatividad y la precisién de las metodologias de inventario forestal.
En este tipo de aplicacion suele usarse sensores multiespectrales, LIDAR y RGB,
y, en menor medida, sensores hiperespectrales (dado su ato coste y complejidad de
procesamiento) (Tabla 18.3).
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Tabla 18.3. Aplicaciones mas frecuentes de los UAS para usos geoespaciaes (Torrasan et al ., 2017).

Areade

Objetivos

Tipo de sensor

Tipode RPAS

aplicacion

» Mosaicos geo-referenciados RGB, LiDARY Multirrotor,

. . multiespectral zeppeliny da
Cartografia Map-eo topografico y ca'-tastral fia

» Monitoreo de construcciones y

estructuras

¢ Clasificacion de cultivos RGB, multiespectral, Multirrotor,

« Agricultura de precision termico e zeppeliny da

) . hiperespectrales fija
.  Exploracion de cultivos

Agricultura

« Eficiencia en el uso de riego y

fertilizaciones

» Monitoreo de sequia

* Inventarios forestales RGB, LiDAR, Multirrotor,
Ciencias « Incendios forestales multiespectral, térmico | zeppelin, ala
forestales - S e hiperespectrales fija, helicoptero

 Seguimiento de vida silvestre .

y ligero

* Deteccion defallas en RGB, LiDARY Multirrotor,
Desastres pendientes térmico helicopteroy
naturales * Evaluacion de riesgos ligero

ambientales

El potencial de los UAS para llevar a cabo estudios que requieren disponer de datos
con alta recurrencia temporal es enorme, ya que esta tecnologia permite recoger
informacién dinadmica relacionada con cambios temporales en la estructuray dinamica
de los sistemas forestales.

En este contexto, la aplicacion de los UAS a los inventarios consiste en la obtencion
de una gran variedad de datos como complemento a los métodos directos (g ., parcelas
de campo) y su integracion con métodos indirectos (., fotogrametria forestal). Se han
realizado aplicaciones especificas para la determinacion de la altura y la biomasa a
partir de datos espectrales, utilizando €l indice de vegetacion de diferencia normalizada
(NDVI) apartir de un sensor multiespectral y un modelo digital de superficie (MDS) a
partir de un sensor RGB.

La integracion de sensores LIDAR ha supuesto una clara mejora, facilitando la
generacion de nubes de puntos de alta densidad a partir de datos UAS con unaresolucién
excepcional. Este enfoque ofrece ventgjas frente a las plataformas LiDAR empleadas
tradicionalmente y transportadas por aeronaves tripuladas més grandes. En particular,
estos estudios han dado paso a avances en la medicién de variables dendrométricas a
nivel de arboles individuales. Esta aplicacion permite proporcionar datos muy precisosy
espacia mente explicitos sobrelos atributos a escalade arbol aplicados alaselviculturade
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precisiony laselviculturaalacarta. Ademés, los datos RPAS han facilitado la evaluacion
del crecimiento, incluidos parametros fundamentales como el crecimiento en altura, que
influye en los modelos de produccion, pero también en muchos procesos ecoldgicos,
ampliando asi |as capacidades de las précticas de inventario forestal continuo.

Ejemplo 2

Calculo de indices de vegetacion a partir de imégenes multiespectralesy creacion de

mapas

Este gjemplo se centra en el andlisis de imagenes multiespectrales obtenidas por un UAS

para calcular diferentes indices de vegetacion y crear mapas teméticos. Los objetivos del

gjemplo son

e Familiarizarse con las imagenes multiespectrales obtenidas por un UAS, y su
aplicacion al seguimiento de la vegetacion.

e Familiarizarse con € célculo de indices de vegetacién a partir de imagenes
multiespectral es obtenidas por un UAS.

e Desarrollar habilidades para crear mapas tematicos basados en indices de vegetacion
obtenidos por un UAS.

e Interpretar los mapas generados para usos forestales.

(Ver QR al final del capitulo para acceder a ejemplos)

3.3. Incendios forestales

El incremento de laincidenciay severidad de los incendios forestales exige una variedad
de soluciones tecnol dgicas paramejorar laprevencion, laextinciény laevaluacion delas
areas con alto riesgo de incendios (Figura 18.7; ver Capitulo 19; Ollero y Merino, 2006).
Junto con la creciente utilizacién de sensores termograficos en aplicaciones UAS para el
seguimiento activo de incendios, |as plataformas UAS se han aplicado en la prevencién
deincendios, la evaluacion de la severidad del fuego y la recuperacion postincendio.

En las estrategias de prevencion, se han desarrollado aplicaciones basadas en LiDAR
de ata resolucion para caracterizacion de combustibles, el desarrollo de sistemas de
alerta temprana integrando datos ambientales de sensores inaldmbricos en arboles
con informacion recopilada a través de plataformas UAS, entre otras. En cuanto a la
extincion, se han usado imagenes infrarrojas térmicas obtenidas mediante UAS para €l
seguimiento en tiempo real de incendios forestales activos y se han utilizado los UAS
para el seguimiento del persona de extincion, llegando a salvar vidas. También se ha
demostrado la viabilidad de los indices basados en sensores RGB combinados con
plataformas UAS para evaluar la extension y la gravedad de los incendios y la posterior
recuperacion de os ecosistemas quemados a escala local o de paisgje. En algunos casos,
estas aplicaciones se han basado en la calibracion de indices espectrales de imagenes de
satélite a partir de datos de UAS.
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Figura 18.7. llustracion de la utilizacion de UAS en incendios forestales.

3.4. Sanidad forestal

Lasanidad forestal esuno delos aspectos de lagestion forestal que mas se hadesarrollado
en las Ultimas décadas, tanto por la extension de las afecciones que causan ciclicamente
ciertas plagas, que se han agudizado por causa de la ocurrencia de eventos ambientales
extremos, como por la aparicion de nuevos agentes y la gravedad de los dafios que
pueden causar, incluido importantes eventos de mortalidad del arbolado (Ecke et al.,
2022). Asl, las tecnologias UAS se han incorporo rapidamente en el seguimiento y la
evaluacion de dafios hidticos y abidticos en sistemas forestales, aportando datos con
resoluciones temporales y espacial es excepcionales. Su aplicacion facilitael diagnostico,
la evaluacion, el analisis y la planificacion de las actividades de sanidad forestal.

Los UAS se han usado para generar cartografia basada en variables de diagnéstico de
dafios forestales, como la decoloracién o la defoliacion (Otsu et al., 2019), asi como
a través del diagndstico directo de los sintomas (Dash et al., 2017), permitiendo el
trabajo a escala de arbol individual (muy importante en ciertos trabajos de gestion
de plagas), o la estimacion visual. Los UAS se adaptan fécilmente a la deteccién de
diversos factores bidticos y abidticos (gj., dafios por contaminantes) que presentan
diferente sintomatol ogia. L os datos de campo se estén integrando con plataformas UAS
que incorporan sensores hiperespectrales y algoritmos de inteligencia artificial para
clasificar y cartografiar este tipo de dafios. En resumen, los UAS empiezan a ser un
medio eficaz para la evaluacion rapida y precisa de indicadores de dafios en bosques
y la deteccién temprana de procesos de perdida de vigor o mortalidad a partir de la
evaluacion de variables biofisicas y de estrés fisiologico.
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L os sensores més utilizados son imégenes multiespectrales de alta resolucién e indices
basados en red edgey €l infrarrojo cercano (NIR), o bien sensores térmicos (Ecke et al.,
2024). Los estudios subrayan el inmenso potencial (en términos de precision, eficiencia
de tiempo y rentabilidad) que ofrecen las imégenes derivadas de las plataformas UAS y
sus productos derivados paralos trabgj os de sanidad forestal.

3.5. Conservacion

La utilizacién de plataformas UAS orientada a trabajos de conservacion de ecosistemas
naturales ha abarcado diversos aspectos; entre otros, cabe mencionar: la deteccion
y vigilancia de especies invasoras a partir de ortomosaicos generados por UAS, la
identificacion de especies de alto valor para la conservacion, la generacion de métricas
relacionadas con la biodiversidad, el estudio de habitat o €l seguimiento de trabajos de
restauracion ecolégica (Dainelli et al., 2021 a; Reis et al., 2019).

4. El andlisisdedatosde UAS

El aumento de la complejidad y de la cantidad de informacion que se maneja en los
andlisis de datos procedentes de UA S hadado lugar a que se hayan desarrollado softwares
especificos para el tratamiento de datos procedentes de drones; o bien, que los softwares
de analisis de datos especiales hayan incorporado herramientas especificas capaces de
adaptarse a las nuevas estrategias y necesidades. Algunas de estas aplicaciones se han
desarrollado dentro del entorno de cadigo abierto. Estos softwares desarrollan funciones
que permiten programar vuelos, adquirir datos, acceder a las bases de datos, extraer
y agregar la informacion espacial y generar andlisis estadisticos de mayor o menor
complejidad (Tabla 18.4).

5. Retos cientificos tecnoldgicos

Esta revision proporciona una vision general del desarrollo y la utilizacién de la tecnologia
UASen d &mbito delagestion forestd. Las plataformas UASY los sensores asociados aestas
plataformas han demostrado su eficacia para la adquisicion de datos de muy alta resolucion y
CON unagran recurrencia, y aun costo relativamente razonable (Daindlli et al., 2021b).

Esta adaptabilidad, combinada con el potencial para su uso en areas cada vez de mayor
superficie, convierte a los UAS en una tecnologia emergente en la selvicultura de precision.
Sin embargo, como con cualquier tecnologiaemergente, existen desafios que superar para
unaintegracion generalizada, |0 que genera una demanda creciente de mas investigacion.
En muchos casos, es necesario pasar de la fase experimental a metodologias especificas
que requieren un escal ado paraasegurar su aplicabilidad y su generalizacién. Abordar esta
necesidad requiere un esfuerzo para formular métodos, procesos y sistemas coherentes,
estandarizados y simplificados, que tengan en cuenta las capacidades y las limitaciones
delas plataformas y los sensores UAS.
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Aplicaciones forestales de los UAS

A pesar de estos desafios, la utilizacion de plataformas UAS es muy prometedora
y puede proporcionar a la selvicultura un instrumento muy potente para la mejorar
la gestién forestal. Este instrumento puede facilitar la evaluacion, la deteccion y el
seguimiento de variables complejas relacionadas con ladindmica forestal, con diversas
aplicaciones en dicho &mbito. Si bien no reemplaza alos inventarios tradicionales, esta
tecnologiatiene potencial para su aplicacion en numerosos proyectos dentro del ambito
de lagestién forestal.

Sin embargo, también presenta algunos desafios y retos que deben abordarse para
maximizar su efectividad y minimizar posibles impactos negativos. Algunos de estos
retos incluyen:

« Laregulaciény permisos para operar drones en areas forestales.

 La tecnologia y los equipos para operar drones de manera eficiente en entornos
forestales, con UAS mas robustos y equipados con sensores adecuados, sistemas
de posicionamiento precisosy baterias de larga duracion.

 Lacartografiay el procesamiento de datos, que pueden generar grandes cantidades
de informacion, como imagenes y datos geoespaciales. Su procesamiento y
andlisis puede ser complejo y se requieren habilidades técnicas y herramientas de
software adecuadas.

 Lainterpretacion de datos, ya que la obtencion de datos aéreos de ata resolucion
es solo el primer paso; se requiere la interpretacion correcta de estos datos para
extraer informacion significativa en ciencias forestales.

 El costo y la operatividad, junto con la capacitacion necesaria para utilizarlos
eficazmente.

 Laintegracion con sistemas de Internet de las cosas (10T).

e La calibracion, e andlisis y la validacion para garantizar su precision y
confiabilidad.

 Laintegracion en sistemas de evaluacion multisensor en entornos dinamicos que
cambian con e tiempo.

 La revaorizacion de las producciones y de los servicios ambientales de los

sistemas forestal es para que se puedan utilizar tecnol ogias emergentes, que suelen
tener un alto coste.

» La aplicacion de inteligencia artificial a los datos obtenidos con los drones.
A pesar de estos desafios, los UAS van a ser unatecnologiamuy relevante en el campo de
las cienciasforestales. A medidaque latecnol ogiaavancey se desarrollen soluciones para

abordar estos retos, es probable que €l uso de drones en la gestion forestal siga creciendo
en importanciay en diversidad de aplicaciones.
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Uso de UAS para la obtencion
de informacion operativa
en incendios forestales

Fernando PEREZ PORRAS
Roberto CRESPO CALVO
Rafael M@ NAVARRO CERRILLO

Resumen

El capitul o esta organizado en cuatro secciones de acuerdo con lainformacion bésica de aplicacion
de los UAS a los incendios forestales. En la seccion | se hace una introduccion breve sobre el
uso de UAS en incendios forestales, en la seccidn 11 se habla sobre las particularidades que hay
gue tener en cuenta para obtener informacion en incendios mediante este tipo de plataformas,
como es lalegislacion o el hardware. En la seccién I11 se explica como se captura la informacion
en un incendio mediante UAS, considerando €l tipo de personal que se necesita, asi como una
aproximacion metodologica para realizar las misiones y los factores que influyen en su ejecucion.
Ademés, en esta seccidn se explican lostipos de misiones de vuel o en incendios segiin lalegislacion
actual. Por dltimo, en la seccion 1V se explica la experiencia adquirida por el INFOCA en el uso
de UAS en incendios forestales, y se describen brevemente otras aplicaciones para los que pueden
usarse los UAS fuera de la época de incendios. El lector encontrara ejemplos de cddigo fuente, y
salidas numéricas y graficas a través del repositorio del libro y del acceso a otras librerias de R o
Mission Planner en GitHub.

Palabras clave: UAV, UAS, drone, carga de pago, GNSS, AHRS, RGB, termografica, LWIR.
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1. Introduccién

La tultima década ha supuesto una revolucién en el desarrollo de los sistemas aéreos no
tripulados 0 UAS. Aunque se han venido empleando aeronaves de este tipo desde | os afios
70, no ha sido hasta la década de 2010 cuando se vivi6 una auténtica revolucion en este
campo, impulsada, sobretodo, por los avances en el terreno delos motores eléctricosy de
las baterias, asi como en el acceso alastecnologias de los autopilotos. Estas herramientas
y las nuevas técnicas de sensorizacion y motorizacion de combustion de plataformas
aéreas no tripuladas han permitido usar dichas plataformas para la captura de datos en
misiones relacionadas con el entorno forestal. Paralelamente, los avances en el desarrollo
de sensores cada vez mas potentes y ligeros han derivado en una miniaturizacién que
permite realizar trabajos mediante la integracion de un gran elenco de sensores en todos
losrangos del espectro, tanto activos como pasivos (Figura 19.1). El acceso aestasnuevas
tecnologias ha permitido aumentar notablemente el nimero de aplicaciones realizadas
mediante UAS, que hasta ahora era Unicamente posible desarrollar mediante el uso de
aeronaves tripuladas, con el ahorro de costes que esto supone.

Tal es el avancey la proliferacion de estos dispositivos, que los organismos encargados
de laregulacion y la normativa aérea a nivel nacional e internacional, como la Agencia
Estatal de Seguridad Aérea (AESA), la Agencia Europea de Seguridad Aérea (EASA) y
los grupos de trabajo de Evaluacion de Riesgos de Operaciones Especificas, han tenido que
realizar un esfuerzo considerable para poder regular su uso de forma segura, paraque, en
el futuro, dichas aeronaves puedan ser compatibles con el trafico de acronaves tripuladas.
Mas alla del uso recreativo de los UAS, muy extendido hoy en dia, € uso profesional
en diferentes ambitos se ha incrementado igualmente, convirtiendo estos sistemas en
herramientas fundamentales en campos como la agronomia, la selvicultura, y la gestion
del territorio en general, pero también en otros sectores como €l de las emergencias.

O—ORI'GENESMILITAREh‘ @7USO COMERCIAL s
Primeros Primer
vuelos UAV Primer  UAV moderno Amazon UPS

durante la dronde con video en Dominos ParcelCopter ~ Prime  demoen
12 GuerraMundial reconocimiento tiempo real DomiCopter  por DHL Air EEUU
Estimacion Terremoto  Vigilanciaen Bulsqueda Rescatede  Riesgo de
de dafios deHaiti  Fukushima vy rescate migrantes  deslizamiento
Post-Katerina en Canada enel detierra

Mediterraneo  en Ecuador

USO HUMANITARIO

Figura 19.1. Evolucion de los UAV desde sus origenes militares hasta su uso civil
(fuente: United States Agency for International Development (USAID) (2018). UAVsin Global
Health: Defining a Collective Path Forward).
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Més recientemente, se han desarrollado numerosas iniciativas para vaorar la viabilidad
de proporcionar informacion durante los incendios forestales utilizando plataformas UAS
equipadas con diferentes tipos de sensores (Ollero y Merino, 2006; Al-Kaff et al., 2020). Adl,
se hapropuesto € uso de UAS en diferentes aplicaciones en incendios forestales, tales como
e andisisdd éreacubiertapor d incendio (Merino et al., 2012) para una mejor interpretacion
de sus caracteristicas, la identificacion y el seguimiento de areas activas del incendio a partir
de secuencias de video aéreo de vehiculos aéreos no tripulados (De Vivo et al., 2021), la
deteccion temprana de incendios, la evaluacion y € seguimiento de labores de extincion
(Zhang et al., 2022) o la cartografiade dtaprecision (Vaero et al., 2017).

2. Obtencion de informacion oper ativa en incendios forestales

2.1. Legislacion

El uso de UA S paralacapturadeinformacién enincendiosforestales exige disponer delas
autorizaciones operacionales necesarias para realizar dichas misiones. Esta autorizacion
puede ser distintaen funcién de:

e Tipo de aeronave. Los UAS tienen una huella de dafo que estd influida por la
alturadel vuelo, el peso de la aeronave seguin €l peso méximo a despegue (mayor
0 menor de 25 kg), los sistemas de mitigacion de dafio (como paracaidas), los
sistemas de terminacion de vuelo (Fight Termination System, FTS), los sistemas
redundantes de sensores 0 servos, o 10s sistemas redundantes de comunicaciones.
En funcién de estas caracteristicas se podra obtener un tipo de autorizacion de
operaciones u otra. Las autorizaciones estan definidas por el nivel de riesgo de
la operacion (SORA) que indica, en una escala de niveles, las caracteristicas que
debera tener |a aeronave para poder realizar una de estas misiones.

 Distancia de trabajo desde el punto de despegue. La distancia de trabajo esta
definida por el punto mas lejano medido desde el punto de despegue y la posicion
de la aeronave. En general, la distancia establece un nivel operativo que vendra
marcado por la linea de vista como VLOS (Visual Line of Sight) o BVLOS
(Beyond Visual Line of Sight). Dentro de VLOS solo se podran utilizar los UAS
en misiones para conatos o pequefios incendios; 1o cual tiene poca utilidad. En
general, esta limitacion hace recomendable usar los UAS en incendios en un
nivel operativo BVLOS. Dependiendo de la distancia y de la aeronave, existe un
BVLOS intermedio, llamado STS 02, en el que se puede realizar una misién con
observadores del espacio aéreo sobre una zona terrestre controlada en un entorno
poco poblado, que representa el entorno propio de los incendios forestales. Esta
opcion permitiria realizar misiones de hasta 2 km de distancia si se dispone de
algun sistema de mitigacion, como FTS o paracaidas.
Si se desea volar a una distancia mayor a los 2 km, que sera generalmente la
situacion requerida en los incendios donde se usen los UAS, hay que realizar una
valoracion de riesgos de SORA y pedir autorizacion para ese nivel de riesgo. Este
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valor serd, probablemente, de un nivel 2 para misiones nocturnas o diurnas con
sistemas de mitigacién donde se asegure, por parte de la autoridad competente,
gue no existen aeronaves tripuladas en la zona. Si aparecen aeronaves, se
incrementara hasta nivel 4 de SORA, lo que requerira que la acronave tenga las
mismas certificaciones con la EASA que una aeronave tripulada, probablemente
un "certificado de tipo".

» Sobrevolar u orbitar sobre € incendio. Actuamente, sobrevolar la huella
del incendio no esta permitido, ya que, hasta el momento, ninguna empresa ha
conseguido de la AESA una certificacion especifica para este tipo de misiones. Al
respecto, debe tenerse en cuenta que, segiin se realicen de dia o de noche, estas
misiones pueden pasar niveles de riesgo SORA del 2 al 4. Esta limitacion obliga
a operar los UAS haciendo ¢rbitas alrededor del incendio, pero sin sobrevolar el
mismo. No obstante, con dichas érbitas, si sedisponedeun gimbal giroestabilizado
y con camaras termograficas centradas en el rango del espectro Medium Wave
Infrarred (MWIR) y Long Wave Infrarred (LWIR), es posible identificar y realizar
algunas misiones de observacion del incendio que, como se indica més adelante,
permiten obtener informacion especifica de la evolucion del incendio.

» Aeronaves en € mismo espacio aéreo. Actualmente, no es posible sobrevolar un
UAS en el mismo espacio aéreo que una aeronave tripulada (1o que se conoce como
"espacio aéreo mixto"). Solamente los UAS con certificado de tipo (actualmente no
existe ninguno en el mercado) tendrian la opcidn de volar con aeronaves tripuladas
en el mismo espacio aéreo. Ya que las aeronaves tripuladas en incendios forestales
vuelan con reglas Visual Flight Rules (VFR), solo vuelan de orto a ocaso. Por tanto,
siempre que se desee volar de dia con un UAS serd necesario que las aeronaves
tripuladas estén en tierrasin sobrevolar €l incendio. Estatarea de comandar todas|as
aeronaves tripuladas atierraes tareadel "director técnico de extincion”.

Por otro lado, como estas aeronaves tripuladas en incendios forestales no vuelan
con reglas Instrumental Fligth Rules (IFR), no pueden volar por la noche, por
lo que, a menos en determinadas condiciones, es posible sobrevolar con UAS a
dichashoraslosalrededoresdel incendioy sinriesgo paralas aeronavestripuladas.

2.2. Hardware necesario para la captura de informacién en operaciones de
incendios forestales

Los UAS que operan en incendios deben disponer de un conjunto de dispositivos y
sensores, siendo necesarios |0s siguientes:

 Sistema GNSS. Un sistema global de navegacion por satélite (Global Navigation
Satellite System, GNSS) es una constelacion de satélites que transmite rangos de
sefiales utilizados para el posicionamiento y la localizacién en cualquier parte del
globo terrestre, yaseaen tierra, mar o aire. Estos dispositivos permiten determinar
las coordenadas geograficas y la altitud de un punto dado como resultado de la
recepcion de sefiales provenientes de constelaciones de satélites artificiales que
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orbitan la Tierra, que se usan para fines de navegacion, transporte, geodésicos,
hidrograficos, agricolas y otras actividades afines. Un sistema de navegacion
basado en satélites artificiales puede proporcionar a los usuarios informacion sobre
la posicion y la hora (cuatro dimensiones) con una gran exactitud, en cualquier
parte del mundo, las 24 horas del diay en todas las condiciones climatol bgicas.
Este sistema permite, por tanto, tener posicionados todos |os datos capturados por
el UAS, tanto imagenes como videos.

Sistema AHRS. El sistema AHRS (Attitude and Heading Reference Systems
o Sistemas de referencia de actitud y rumbo) permite disponer de la actitud de
la carga de pago que, junto con la actitud de la aeronave, hace posible estimar
el apuntamiento de la carga de pago sobre €l terreno para calcular el campo de
vision, proyectar imagenes individuales sobre el terreno, etc. La actitud tiene que
comprender, al menos, los angulos pitch, yaw 'y roll (Figura 19.2).

Controladora gimbal. Este dispositivo permite orientar el gimbal tanto en pan
(0, 360°) en horizontal, como en tilt (0, -90°) en vertical. Junto con los sistemas
inerciales de la aeronave, permite calcular la actitud exacta del apuntamiento del
sensor parapoder calcular la proyeccion sobre € terreno (Figura 19.3).

Sensor RGB. Los sensores multiespectrales RGB (red, green 'y blue) permiten
capturar informacion en el rango del espectro en el que ve el ojo humano. Este tipo
de sensor en €l espectro visible permite dar conciencia situacional alos productos
obtenidos por e UAS, aungue exista humo procedente del incendio, asi como
la observacion de las zonas aedafias, como carreteras, caminos, poblaciones
cercanas, personal del incendio, etc. (Figura 19.4). El sensor debe de disponer de
un zoom éptico para poder sobrevolar el incendio agran altura.

Sensor termografico. Permiten capturar informacion delatemperaturadel incendio.
Este tipo de sensor debe ser termografico y no térmico, ya que este ltimo sélo
muestra diferencias de temperaturas en rangos, aungue, en algunos casos, aporta
informacion de val ores maximosy minimos (Figura 19.4). Por el contrario, el sensor
termografico proporciona temperaturas por pixel, lo que permite diferencias entre
las &reas dentro y fuera del perimetro, del frente de llama, los puntos calientes, la
eficiencia y la eficacia del trabajo de acronaves, brigadistas, etc.
A

Ty

Pitch

Roll
axis

Yaw
axis
Figura 19.2. Sensor AHRS del fabricante X-sens (izq.) y actitud proporcionada en una acronave (dcha.).
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Figura 19.3. Sistemas de coordenadas de la carga de pago y del UAS para el célculo de laactitud
exactadel sensor para generar la proyeccion sobre €l terreno.

Figura 19.4. Sensor de bloques RGB Full High Definition con zoom éptico de SONY (izq.) y
sensor termografico embarcado en UAS del fabricante FLIR, modelo A35 o A65 (dcha.).

2.2. Software de comando y control dela carga de pago

Junto con los dispositivos asociados al UAS, es necesario disponer de una herramienta
desoftware que permita el control del gimbal, la gestion de captura de los sensores RGB,
LWIR, ARHS y GNSS, asi como la transmisién de la informacion al Puesto de mando
avanzado (PMA), a Centro de control (CC), etc. Esta herramienta es operada por el
analista de gestion de UASS, que debe ser un experto forestal en incendios forestalesy en
gestion de capturadeinformacion en tiempo real . Ademas, esta herramienta debe disponer
de las funcionalidades basicas de un sistema de informacion geografica que permitira
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a analista de misién en incendios forestales generar cartografia de diferentes tipos del
teatro de operacionesyy, asi, poder enviarla en tiempo real alos técnicos responsables de
extension para apoyarles en la toma de decisiones. Algunos de los productos cartograficos
gue se pueden generar son:

* Perimetro
* Puntos calientes detectados automaticamente
e Targets geoposicionados
o Brigadistas
o Rutas de escape
o Frentedellama
o Coladel incendio
> Flancos
o Unidad movil terrestre
> Puesto de mando avanzado
o Carreterasy caminos
o Poblaciones
o Lineas eléctricas
o Ferrocarriles
o Autobomba

3. Captura de informacién en operacion con UAS en incendios
forestales

3.1. Personal pararealizar unaoper acion noctur nadecapturadeinfor macion
en incendios forestales

Para llevar a cabo operaciones nocturnas de captura de informacion es necesario contar
con el siguiente personal:

 Piloto UAS. Es e encargado de volar la aeronave, cargar € plan de vuelo,
modificarlo en tiempo real y seguir las indicaciones del analista de misiéon durante
el vuelo. Tiene la responsabilidad de ejecutar el vuelo y de cancelarlo cuando las
condiciones no sean seguras. Opera € sistema desde una unidad movil terrestre.

« Analistademision. Esel encargado delamisién, lacoordinacion con el dispositivo
de lucha contra incendios (LCI), el disefio de la mision y del plan de vuelo, de la
captura, procesado y envio de lainformacion alos CCy PMA. Operard el sistema
desde una unidad maévil terrestre.

* Coordinador de trafico aéreo. Esel encargado delaseguridad del vuel o, coordinacion
con los demés medios aéreos s |os hubiere y da soporte ala mision en los escenarios
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Urban Space enlosque estén incluidoslos UAS enincendiosforestales. Debe detectar
aeronaves tripuladas fuera del dispositivo LCI en su entorno y dar soporte al piloto
UASY alas aeronaves tripuladas para evitar situaciones de riesgo.

3.2. Aproximaciones metodoldgicas a la obtencién de informacion en
escenarios de emergencia

Procedimiento de vuelo

Antes de comenzar € vuelo con el UAS, es necesario redlizar un checklist que asegure la
seguridad de la operacion aérea, el objetivo de la operacion y la realizacion de la operacion
para conseguir los datos de cada mision. La lista de verificacion basica consiste en:

« Asegurar que no existen aeronaves tripuladas en el espacio aéreo del incendio
(en el caso de que no se disponga de un certificado de tipo del UAS para volar en
espacio aéreo mixto).

e Conocer los objetivos y las misiones a realizar durante la operacion de vuelo
indicados por €l Director técnico de extincion.

« Conocer la meteorologia del incendio.
« Disponer del disefio del plan/es de vuelo por el analista de mision.
* Vaidacion del plan o los planes de vuelo por el piloto UAS.

¢ Comunicacion de radio constante con el Coordinador de trafico aéreo de UAS, el
de medios aéreos y el Puesto de mando avanzado

 Simulador de comunicaciones para asegurar cobertura en toda la operacion

Dadalagran variabilidad de escenariosen los que se desarrollan |as emergencias asociadas
aun incendio forestal, la metodologia a emplear ala hora de realizar una cartografia de
las caracteristicas del incendio puede variar en funcion de multiples factores, tanto del
propio incendio o del entorno como de factores externos, como puede ser el equipamiento
disponible. No obstante, hay determinados rasgos comunes a todas |las operaciones de
este tipo, que estan ligados a los objetivos que se pretenden conseguir.

La cartografia del perimetro de un incendio forestal que se requiere para planificar las
operaciones de extincion no es una cartografia que exija una gran precision. El objetivo
fundamental es conocer la posicién relativa de los distintos frentes del incendio respecto
de las lineas de control, de las zonas de oportunidad de extincion, zonas estratégicas
0 zonas criticas, tales como divisorias, carreteras, vaguadas, etc. Por tanto, es més
interesante proveer de una actualizacién de esta informacion con la mayor frecuencia
posible a la Direccion de extincidn, en particular a la hora del ocaso, con objetivo de que
ésta pueda planificar el primer plan de operaciones del periodo nocturno. A continuacion,
se requiere la maxima frecuencia de actualizacion posible durante la noche, tratando de
proporcionar una ultima actualizacion justo antes del orto, de cara a la planificacion de las
primeras operaciones del diay de la estimacion de los recursos necesarios.
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Por todo €llo, la metodologia a aplicar durante las operaciones del UAS es aquella que,
en cada emergencia, permita optimizar el compromiso entre la rapidez de la produccién
de la cartografia y la cadencia de actualizacion, por un lado, y la precision suficiente para
poder definir las operaciones.

3.3.

Factores que influyen en la metodologia a emplear

Los factores que influyen en la metodologia de trabajo a emplear, asi como en la forma de
desarrollar y aplicar la misma, son los siguientes:

Factores relacionados con las caracteristicas del incendio

e Tamafo del incendio. Aunque parezca una obviedad, las dimensiones totales
del perimetro a cartografiar condicionan completamente el desarrollo de las
operaciones. Este aspecto esta intrinsecamente relacionado con el equipamiento
disponible, como se indica posteriormente. En funcién del tamafio total del frente
adigitalizar y de las capacidades de alcance del sistema empleado, seré necesario
realizar un nimero variable de vuelos. Cabe decir que, al menos con los recursos
de que se dispone en la actualidad y salvo algunas excepciones, es practicamente
imposible acometer |a cartografia de un incendio con un Unico vuelo.

e Formade incendio. Es & segundo factor que va a condicionar la manera en que se
acometen las operaciones del UAS. Para una misma superficie, la longitud total de frente
sera minima para un perimetro ideal perfectamente circular, e ird incrementandose a
medida que dicho perimetro se alargue por efecto del viento o de latopografia.

 Caracteristicas del frente de llama. Aungue durante e periodo nocturno es
frecuente que los frentes activos del incendio disminuyan considerablemente
en intensidad, no es extrafio que se puedan encontrar frentes con una potencia
elevada que hagan necesario extremar las medidas de seguridad de cualquier tipo
de operacion a desarrollar en sus inmediaciones, con el fin de asegurar las rutas de
escape del personal y evitar atrapamientos. Por otro lado, laformacién de columnas
convectivas por los frentes de alta intensidad puede afectar a la maniobrabilidad
y seguridad de la aeronave, asi como alavisibilidad de los sensores empleados.

Factores relacionados con €l escenario

522

» Topografia. La topografia afecta a la visibilidad directa de los frentes del incendio
desde la posicion de la aeronave, influyendo en la precision y en las correcciones
gue va a ser necesario aplicar alainformacion observada. Ademés, dependiendo
del tipo de metodologia empleada, la topografia puede influir en la distancia
y la elevacién a la que es necesario desplazar la aeronave para poder observar
determinadas zonas del incendio. Por Gltimo, y no menosimportante, latopografia
juegaun papel decisivo en la movilidad del equipo de operaciones en el entorno de
la emergencia, lo cual influye directamente en los tiempos de intervencion.
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¢ Meteorologia. La meteorologia influye directamente en la maniobrabilidad de
la aeronave; hasta €l punto en que condiciona completamente las operaciones,
[legando a hacerlas inviables en numerosas ocasiones. Debido a rozamiento
con la superficie y la vegetacion, la velocidad del viento presenta un gradiente
creciente con la atura, pudiendo duplicarse entre 20 y 300 m de altura. El piloto
es, en todo momento, € responsable de decidir si 1as condiciones de viento son
adecuadas parala operacion.

* Disponibilidad de accesos. A la hora de planificar las operaciones, es sumamente
importante disponer de informacién dptima acerca de las vias de comunicacion y
de accesos en el entorno del escenario delaemergenciaen general, y del perimetro
del incendio en particular. Esta exigencia responde, por una parte, a la necesidad
de disminuir, en la medida de lo posible, la distancia entre la zona de despegue
y la zona a cartografiar, con el fin de optimizar el tiempo de vuelo y, por otra,
a la necesidad de establecer las rutas de escape adecuadas en caso de que la
evolucion del incendio sea desfavorable. La densidad y la tipologia de accesos a
zonas proximas a perimetro del incendio estan estrechamente relacionadas con la
topografia, asi como con el tipo de paisaje y el tipo de propiedad.

Factoresrelacionados con €l UAS

e Tipo de plataforma o aeronave. El tipo de aeronave UAS es uno de los
factores que mas condiciona a la hora de aplicar la metodologia de trabajo,
fundamentalmente en relacién con su autonomiay € tipo de vuelo. Una mayor
autonomia va a permitir cubrir mayores zonas del incendio en un Unico vuelo
y realizar una observacion mas minuciosa de un area determinada. En cuanto al
tipo de vuelo, la disponibilidad de una plataforma tipo multicéptero o de ala fija,
condiciona la capacidad de realizar vuelos en estacionario o trayectos a cierta
velocidad, tales como 6rbitas arededor de una zona. Tanto la autonomia como el
tipo de vuelo estan relacionados, ya que, como vimos, las plataformas de ala fija
suelen proporcionar una autonomia mayor que los multicépteros.

e Subsistema de enlace de datos o comunicaciones. El subsistema de
comunicaciones con la aeronave condiciona la operacion, limitando la distancia
maxima a la que podemos enviar la aeronave. Su relacion es, por tanto, directa
con la capacidad de cubrir un érea mayor del incendio y minimizar €l nimero de
vuelos necesario para completar el perimetro. El subsistema deberia superar en
distancia el 30% de la distancia maxima de un incendio forestal en sus extremos
mas opuestos. El 30% se asigna por las pérdidas que se puedan deber al humo o a
ciertos apantallamientos sufridos durante €l vuelo.

Para usar un enlace de datos sera necesario disponer delalicenciade lafrecuencia
de uso proporcionada por la Direccion General de Telecomunicaciones (DGTEL)
y/o usar un enlace de datos basados en sistemas de comunicaciones multiSIM
realizando la unién de varios anchos de banda 4G/5G.
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3.4. Tipos de misiones segiin metodologias de vuelo

Aunque, como hemos explicado, no existe una clasificacion estricta para los protocolos
de trabajo y las metodologias a la hora de obtener informacion con UAS en incendios
forestales, podemos establecer dos grandes grupos de metodologias, en funcion de la
formade obtener y, en consecuencia, de procesar lainformacion: i) por mision basada en
vuelo de observacidn, y ii) por mision basada en fotogrametria.

Obtencion de informacién por mision basada en vuelo de observacion

El andista de mision que comanda la carga de pago es capaz de visudizar la informacion
capturada por €l sensor paraenviarlaalos centros de control y puestos de mando avanzado en
tiempo real. El andista, gracias alaproyeccién del video sobre el terreno en una herramienta
GIS, podra afiadir todos los targets y /o perimetros para enviarlos en tiempo red alos centros
de control (Figura 19.5). Esto permitird, de una forma rapida y sin necesidad de redlizar
fotogrametria, obtener un resultado similar, con un cierto grado de error, pero en tiempo real
y sin necesidad de esperar € tiempo de procesado de las imégenes. Esta metodol ogia permite
no sobrevolar € incendio, evitando atravesar e humo y/o las dtastemperaturasy que el humo
y laceniza generen problemas sobre lamecanica, laelectronica o los sensores.

Figura 19.5. Orbitas del UAS alrededor de un incendio real en Galicia para evitar sobrevolar €
incendio. Interfaz grafica de la herramienta de la empresa Avincis para planificacion de mision
con UAS en incendios forestal es.

Durante las 6rbitas del UAS, el proceso de trabajo sera:

e Tomar puntos gracias al campo de visién proyectado en tiempo rea sobre €l
software de comando y control y gracias a la cAmara termografica, y definir el
l[imite del incendio parair afiadiendo puntos.
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 Definir el punto de inicio y de fin, y unirlos automaticamente para generar una
geometria de tipo poligono que defina totalmente el incendio sobrevolado.

* Enviar la geometria en tiempo real d PMA y CC para conocer el estado del
incendio y latoma de decisiones futuras.

Por otro lado, disponer de un sensor termografico que procesa la informacion en tiempo
real proporciona la deteccion de puntos calientes que permiten dirigir el trabajo de campo
paraimpedir lareavivacion del incendio.

El vuelo por observacion se basa en lainterpretacion directa de lainformacién capturada
por el sensor y enviada através del enlace de comunicaciones en tiempo real graciasala
huellageneradasobreel terreno por laaeronave (campo devision). Estacaracteristicahace
que la metodologia indicada requiera equipamiento especifico altamente especializado,
por lo que no puede aplicarse con equipos comerciales de uso popular. Sin embargo, la
gran ventaja de este método es que permite la observacion del perimetro del incendio de
formaoblicua; esdecir, sin necesidad de sobrevolar directamente el frente aobservar para
obtener imagenes cenitales.

El sistema necesario para conseguir esta funcionalidad se basa en la aplicacién de un
model 0 matematico que tiene como inputs la siguiente informacién:

* Posicion delaaeronave.

+ Angulos de la aeronave respecto a los ejes espaciales.
Angulos de la cdmara respecto ala aeronave.

* Caracteristicas focales de la camara.

* Modelo digital del terreno.

A partir de esta informacién, es posible determinar las coordenadas de un punto de la
imagen que el sensor esta enviando al puesto de control. Si se dispone de la suficiente
potencia de procesado a hordo de la aeronave, este calculo de coordenadas puede
realizarse en tiempo real. De esta forma, apuntando la camara al punto de la superficie
deseado, es posible determinar sus coordenadas de forma automaética y trasladarlas a un
visor cartografico.

A través de este sistema, la digitalizacion del perimetro del incendio se realiza
recorriendo el mismo con la camara. El operador de la misma va fijando el punto central
del fotograma que esta visualizando sobre |os puntos del perimetro que desea registrar,
y mediante el mando de control realiza dicho registro. Se va obteniendo asi una
polilinea georreferenciada sobre la cartografia. Para ello, se muestra como la huella de
la camara se va proyectando sobre el terreno en tiempo real, o que permite delimitar el
perimetro y pintar sobre la huella. Estainformacion se envia en tiempo real y de forma
automatica a los centros de control una vez finaliza la tarea de generar el perimetro, Sin
intervencion del analista de mision.
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Puesto que esta es la metodologia que estd empleando actualmente el dispositivo
INFOCA para las operaciones en incendios forestales, mas adelante se describe en
detalle la operativa de trabajo. No obstante, podemos destacar las principales ventajas e
inconvenientes de esta metodol ogia.

Entre sus principales ventajas estan:

« El proceso de generacion de informacion es muy rapido, comparativamente con el
uso de vuel os fotogramétricos. Unicamente es necesario ubicar laaeronave en una
posicidn que proporcione la visibilidad adecuada.

* NO es necesario un posprocesado de la informacién, salvo la fusién de los
diferentes tramos de |os perimetros generados.

* El andista de mision puede enviar € perimetro en tiempo real al Puesto de Mando
Avanzado o a Centro de Control.

Entre sus inconveni entes tenemos:

¢ La precision alcanzada se encuentra en el rango de 5 a 10 metros, y disminuye con
ladistanciay cuanto menor es el dngulo deincidenciade lavisual sobre el terreno.

* Su aplicabilidad esta limitada por la calidad y la calibracion del sensor termografico,
asi como por las caracteristicas del frentedel incendio, yaque, s setratade unazona
del incendio poco activa, puede resultar complicado distinguir lalineaadigitdizar.

* Su eficacia depende, en gran medida, de la pericia del operador de camara. La
dificultad de manejo del sistema estd muy condicionada por la estabilidad de la
aeronave, por 1o que la operatividad del sistema puede verse comprometida en
condiciones de viento fuerte o racheado.

Ademés, hay que tener en cuentalos siguientes errores propios de la metodol ogia:
« Errores de |los instrumentos segun fabricante.

o Error del sistema GNSS. El error del sistemadel modulo sera el estandar usado
para aviacion con la frecuencia portadora L1 y L2. En planimetria (X e Y) sera
de 5 metrosy en altimetria (Z) de 10 metros.

o Error del AHRS de la aeronave. Con una calibracion perfecta, sin electronica
que influya sobre las medidas y que genera campos electromagnéticos, mediante
el sistema de fusion de datos del magnetdmetro, giréscopo y GNSS se obtiene
un error de 1° en tilt y 2° RMS en pan.

o Error del AHRS del gimbal. Con una calibracion perfecta, sin electronica que
influya sobre las medidas y que genera campos electromagnéticos, mediante el
sistema de fusion de datos del magnetémetro, girdscopo y GNSS se obtiene un
error de 0,5° RMS en roll y pitch y 2° RMS en yaw.

o Bajaresolucion del MDT para el procesado en algunas comunidades auténomas,
yaque el procesado esen tiempo real, y laresolucion del MDT seraofrecida por
SRT de 90 m; por tanto, solo se obtiene una coordenada X, Y, Z cada 8100 m?,
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 Erroresen tiempo real.

o Error en la interseccién. Todas estas variables propias de los sensores pueden
influir en los errores de proyeccion; hecho que se conoce como error del
instrumento. Si setiene en cuentaquetodo el sistema UAS esta calibrado, segiin
los errores del fabricante, €l error maximo deberia ser de 90 m con un tilt desde
-90 hasta -45°. Cuando el angulo del tilt sea menor de 45°, se corre €l riesgo de
que el vector de apuntamiento pueda estar cercadel punto de fuga, lo que podria
aumentar €l error. Si el angulo es mas pequefio o la atura de vuelo mayor, la
huella queda en la proyeccion ortogonal de la aeronave (Figura 19.6 dcha.) vy,
por tanto, el error es menor.

Por otro lado, cuando la aeronave vuela bajo y se apunta hacia el horizonte o
cercano a él, la huella es mayor, €l centroide tendr4 mas error y el centro del
campo de vision tendra un error superior a 90° (Figura 19.6 izq.). El campo de
vision eslainterseccion entre dos rectas, que es el vector de apuntamiento con la
linea del terreno, y que influye en la precision y en la proyeccion ortogonal sobre
un plano, tal como se muestra en la Figura 19.6. El angulo de la interseccion
entre las rectas debera ser ortogonal para un error bajo mientras que, si el angulo
es agudo, €l error seramés ato (Figura 19.7).

Figura 19.6. Campo de visién con exactitud segun el angulo tilt del UASy altura de vuelo
(dcha.) y alto error del campo de vision por baja altitud y angulo de tilt excesivo y cercano a
horizonte (izg.). La linea amarilla es la direccion de apuntamiento
(imégenes cedidas por laempresaAVINCIS).

o Error GNSS. Por otro lado, ademés del error del instrumento, los sistemas GNSS
pueden tener errores en tiempo real que pueden afectar en cada mision, como son
los generados por GNSS Gdop (Geometric dilution of precision, ubicacion de
satélites). Esto puede hacer que, en funcién del momento del vuelo, € error en
planimetria puedallegar hasta 10 my en atimetriahasta20 m. S e punto desde el
gue se partetiene este error por estar en movimiento con un GPS monofrecuencia,
su vector de apuntamiento también generara dicho error. Es posible que las
ubicaciones de satélites estén localizadas hacia un mismo lado; este error ocurre
en monofrecuencia en algunos vuelos y dependeré de cada vuelo (Figura 19.8).
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Y

Y

Figura 19.7. Proyeccion ortogonal sin error, sélo el de los instrumentos (GNSS o AHRS) y
proyeccion donde el error puede aumentar por €l angulo de apuntamiento hacia el horizonte.

GDOP limitado

é Y,

Satélites bien espaciados
(bajaincertidumbre de la posicion)
GDOP adecuado

"

%@’ D@§ Satélites mal espaciados

(ataincertidumbre de la posicidn)

Figura 19.8. Distribucion de satélites y error asociado en funcion del GDOP - Geometric dilution
of precision (fuente: https: ntpel.ac.in/courses/105104100/lectureB_11 o Geometry in 2D).
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Son muchos los factores que pueden influir en el error en el calculo del FOV, como son los
propios errores de los instrumentos y de los errores de calculo y GNSS. En general, para
evitarlo, se pueden incluir MDT de alta resolucion, GNSS bifrecuencia, o correcciones
RTK. Estas soluciones no pueden usarse en tiempo real durante la emergencia, hecho que
influye en el error de los datos generados.

El error obtenido es variable, en funcién de la casuistica descrita anteriormente, pero
siempre menor a 50 m en angulos desde -55° a -90°. Este error puede ser asumible en
situaciones de tiempo real y con alturas superiores a 120 metros. Ademas, dicho error es
asumible en cartografia de incendios forestales con escaas de trabajo comprendidas entre
1/2000 y 1/5000.

Obtencién de informaciéon por mision basada en fotogrametria

Esta metodologia se basa en la realizacion de un vuelo fotogramétrico con cdmara
termografica sobre el area de estudio para posteriormente, una vez obtenido el mosaico
final, proceder a la interpretacion y la produccion de la informacion requerida. El proceso
de trabajo a seguir mediante esta metodologia es el siguiente:
 Determinacion estimativa de la zona a cubrir con €l vuelo. Puede tratarse de la
totalidad del rea encerrada por € perimetro o, por € contrario, limitarse a una
franja que recorra cenitalmente el mismo.
» Determinacion de la atura de vuelo, que va a depender de varios factores, como
las capacidades de la aeronave, la topografia o €l tamafio del incendio.
« Disefio del plan de vuelo. Se tiene en cuenta un 60% de solape longitudinal y un
40% de solape transversal (Figura 19.9).

* Operaciones de despegue, vuelo programado y aterrizaje.

Figura 19.9. Plan de vuel o de fotogrametria dentro de un poligono.
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» Descarga de la informacion, que serd enviada en tiempo rea a la estacion de
control para su procesado inmediato.

» Procesado de imégenes, que consiste en la aerotriangulacion del vuelo, la
generacion del modelo digital de elevaciones, la generacion del mosaico de
imagenes y la ortorrectificacion y georreferenciacion del mismo.

« Digitalizacion del perimetro, en el que se generaunacapavectoria con laposicion
del perimetro del incendio mediante fotointerpretacion del mosaico obtenido en el
paso anterior.

Esta metodologia presenta las siguientes ventajas: i) se trata de un proceso relativamente
automético. Unicamente son necesarios la definicion del 4rea y de la programacion del
vuelo y, posteriormente, el ajuste de parametros del modelo, y ii) se consigue una alta
precision en €l resultado obtenido.

Por el contrario, presentaun graninconveniente; y esel tiempo necesario parael procesado
delainformacion que, en general, esmuy elevado y aumenta de formaexponencial con el
tamafio del &reaacubrir, ademés de la gran cantidad de informacién que hay que capturar
y transmitir para su procesado, cuando se obtiene el mismo resultado en € modo de
observacion sélo con un error mayor gque puede ser asumido en estamision.

Por tanto, es una metodologia cuya aplicacion estd mas orientada a la obtencion de
informacion en otras fases de la emergencia como, por ejemplo, el perimetro final o la
deteccion de puntos calientes que puedan suponer focos de reactivacion del incendio o
la evaluacion del nivel de afectacion una vez extinguido. No obstante, ya hay sistemas
que detectan puntos calientes georreferenciados de forma automética, como el Sistema
Pavesa de laempresaAvincis.

4. Laexperienciaen € dispositivo INFOCA

4.1. Inicios

El dispositivo INFOCA Illeva bastantes afios tratando de buscar soluciones al problema
de la obtencién de informacion operativa en el periodo nocturno. En el afio 2011, se
realizaron las primeras pruebas con acronaves de ala fija y sensores térmicos, pero la
dificultad de operar en escenarios de emergencia con este tipo de acronaves, asi como
la falta de una normativa clara para su uso en emergencias, no hicieron posible su
implementacion. En el afio 2017, tras unos afios en los que se produjeron importantes
avances tecnol 6gicosy de desarrollo de normativaen el campo delos UAS, seiniciaron
las primeras pruebas con un sistema de georreferenciacion automética como el descrito,
portado por una plataforma tipo multicoptero.

Tras este periodo de pruebas inicial y con la redaccion de los protocolos de trabajo
pertinentes, se inici6 de forma oficial el uso de este sistema por parte de INFOCA durante
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los grandes incendios ocurridos en el periodo de ato riesgo de 2018. Hoy en dia, € uso de
este sistema se ha consolidado como un servicio critico y estratégico en las operaciones
de extincion de incendios en Andalucia, jugando un papel decisivo en los ultimos grandes
incendios ocurridos, como es el caso del incendio de Almonaster la Real de agosto de 2020.

4.2. UAS actual

El equipamiento empleado en las operaciones que lleva a cabo el dispositivo INFOCA
es el siguiente:

* Plataforma: octacoptero modelo CONDOR del fabricante Dronetools, con una
envergadurade 1,2 m entrerotores. Ofrece unaautonomiade vuel o en condiciones
normales de viento y con la carga de pago empleada de unos 40 minutos.

» Cargade pago: dispositivo tipo gimbal con capacidad de giro en 360° horizontales
y verticales. El gimbal alberga dos sensores:

o Céamara termografica con una resolucion de 640 x 480 pixeles y una resolucion
radiométricade + 2 °Cs.

o Camara de video/foto con resolucion de 1920 x1080 con zoom de 10X.

 Enlace de comunicaciones. se trata de un enlace direcciona autoapuntable, con
un alcance aproximado de 2 km en lineade vision directay libre de obstacul os.

4.3. Metodologia empleada

El proceso de trabajo para la aplicacion de esta metodologia es el siguiente:

e En primer lugar, una vez que se ha activado el equipo de operaciones del UAS
y éste se ha desplazado al PMA del incendio, se hace una primera evaluacion
del escenario de la emergenciay del estado del incendio, a partir del perimetro
disponible més actualizado. En esta evaluacion se revisan aspectos como la
topografia, las vias de acceso, asi como la prevision meteorol 6gica con especial
atencién alos cambios en lavelocidad y la direccién del viento.

 Enfuncién del radio de accion que permite el equipamiento disponible, se realiza
una primera aproximacion de las posibles ubicaciones de los puestos de control
que sera necesario establecer a lo largo del perimetro para poder digitalizar la
totalidad del mismo. La priorizacion de estos puestos de control sera establecida
por la Direccion de extincion.

» Una vez establecido el primer puesto de control, se inician las operaciones de
vuelo. A medida que se gana atura, €l operador de camara debe ir evaluando la
visibilidad del frente, dando al piloto las indicaciones necesarias para ubicar la
aeronave en un punto optimo, en funcidn, principalmente, de la topografia.

* En el momento en que se estabiliza la aeronave, comienzan los trabajos de
digitalizacion. El operador de cdmara, mediante el uso de unjoystick, seleccionaun
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punto deinicioy vaguiando el cursor delacamaraalo largo del frente, marcando
puntos, ajustando la sensibilidad del movimiento de la camara si fuera necesario.
La densidad de puntos esta condicionada por la longitud del frente a dibujar y su
irregularidad, debiendo alcanzarse un compromiso entre precision y velocidad de
produccion en funcion de la autonomia de la aeronave.

 Tras la finalizacion del frente digitalizado, si la autonomia restante lo permite,
se realizan varias comprobaciones volviendo a ubicar € cursor sobre zonas ya
cartografiadas, comprobando sobre la cartografia que la calibracion del sistema
es correcta. Por Ultimo, se inicia el regreso de la aeronave a puesto de control.
El operador de camara inicia los trabajos de refinado y fusion de la informacion
levantada.

 Por dltimo, lainformacién es enviadaa PMA mediante |os medios de transmision
disponibles en el puesto (GSM, comunicaciones satelitales, etc.).

4.4. Mgorasfuturas

En las proximas campafias de incendios y en los afios sucesivos, se van a introducir
mejoras significativas en el sistema:

* Nueva aeronave de tipo Ala Fija VTOL: se trata de una aeronave que dispone de un
sistema de despegue y aterrizaje vertical, compuesto por cuatro rotores en posicion
vertical, ademas del rotor principal de impulsion horizontal. Mediante este sistema
se elimina una de las principales desventajas de las acronaves de ala fija, la necesidad
de espacio suficiente para las maniobras de aterrizaje y de aproximacion-aterrizaje.
Por otro lado, se consigue una autonomia estimada de varias horas.

» Nuevo enlace de comunicaciones: se vaadisponer de un enlace de comunicaciones
renovado, que proveera un acance medio de unos 8 km.

* Mejoras en el sistema de observacion: se prevé una mejora en el sistema de
calculo automatico de coordenadas que permitira la georreferenciacién en tiempo
real de fotogramas completos. Esto cambiara sustancialmente la forma de operar,
mejorando notablemente la cadencia de produccion de informacion.

e Otras mejoras: se prevén, igualmente, mejoras en el equipamiento auxiliar
(vehiculos), asi como en el personal disponible.

4.5. Otros usos futuros de UAS en incendios forestales

Aunque este capitul o se hacentrado fundamental mente en el uso de UA Sparalaobtencion
de informacion durante la fase de extincidn del incendio mientras se encuentra activo, se
prevé la incorporacion de los UAS en otras fases del flujo de trabajo del dispositivo
INFOCA, como pueden ser:

 Generacion de model os tridimensionales microy mesoescala: se estan empleando
UAS para la generacion de modelos tridimensionales de alta resolucion con el
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fin de generar “gemelos digitales” de instalaciones, escenarios u otros elementos
gue puedan emplearse en simuladores fisicos de comportamiento del fuego y del
viento. Se estén empleando este tipo de técnicas, sobre todo, en el ambito de los
incendios de interfaz urbano forestal.

» Evaluacién del entorno de operaciones de equipos de intervencion y rescate:
INFOCA va a adquirir UAS de tipo comercial y de pequefio tamafio para su
uso por parte de técnicos de operaciones con funciones de mando de equipos de
intervencion, con el fin de poder realizar evaluaciones rapidas del entorno en el
que han de desarrollar sus trabajos, asi como de apoyar en posibles maniobras de
busgueday rescate de miembros de |os equipos.

e Relés de comunicaciones: otro posible uso de estos sistemas en las emergencias
ambientales es servir de soporte a sistemas de repeticién de comunicaciones,
con el fin de generar cobertura de voz y datos en las zonas del escenario que se
encuentren en sombra de comunicaciones.

5. Otrosusos potencialesdelos UAS para €l sector forestal fueradela
época de incendios forestales

Actualmente, los UAS se utilizan en otras fases del dispositivo de lucha contra
incendios de algunas CCAA, como ya se ha comentado; entre ellas destacan Andalucia
(INFOCA), Galicia (Conselleria de Medio Rural) y, en el futuro, el MITECO y el 112
de la Comunidad Valenciana.

5.1. Inventario Forestal

Los UAS para inventarios forestales se utilizan principa mente para calcular los modelos
de combustible de zonas de riesgo identificadas en los planes de prevencion de incendios
forestales. Desde los dispositivos lucha contra incendios, se tienen identificadas zonas de
riesgo dénde es necesario disponer de una cartografia actualizada, de maximaresolucién,
que permita identificar las zonas de riesgo, la propagacion del incendio gracias a
simuladores, las zonas donde es necesario convertir el modelo de combustible por la
rapida propagacién que podria generar, etc.

Esta informacion esta generada, normalmente, gracias al uso de nubes de puntos
procedentes de sensores activos y/o pasivos que ofrecen unaestructurade lavegetacion
o la altura de la misma. Entre los sensores a usar destacan los sensores LiDAR o los
sensores RGB que puedan generar una nube de puntos densa que pueda fusionarse
con nubes de puntos publicas, como las proporcionadas por € Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea (PNOA).

En general, los modelos de combustible obtenidos suelen estar basados en Rothermel,
Anderson o Prometheus, porgue se busca mas disponer de una cartografia actualizada que
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de una categorizacién muy precisa.

5.2. Seguimiento de plagasy enfermedades

También se utiliza los UAS para € monitoreo de plagas y enfermedades gracias a
sensores multiespectrales embarcados junto con sensores de irradiancia. Estos sensores
hacen posible calcular indices de vegetacion que permiten cuantificar de forma relativa la
afeccion de la vegetacion y el posible decaimiento de sistemas forestales, con el objetivo
de identificar zonas vulnerables ante incendios forestales para su control, seguimiento y
vigilancia.

5.3. Vigilancia, deteccion tempranay disuasion de pirGmanos

El objetivo de este tipo de misiones es usar los UAS con sensores RGB y termograficos con
zoom 6ptico que permitan vigilar zonas vulnerables o recurrentes de incendios provocados
con el fin de disuadir a los piromanos. Asi, volando a alturas cercanas a 1500 pies, los UAS
son indetectables para los pirdmanos y una vez se detecten varios pirdmanos en distintos
enclaves geograficos, se lograra progresivamente disuadir los incendios provocados.

Por otro lado, gracias aestos vuel os de vigilancia, se podran detectar incendiosforestales,
provocados 0 no, en 1os primeros estadios, gracias a envio de informacion en streaming
en tiempo real a los centros de control. Las nubes de humo estaran geolocalizadas,
obteniéndose un objetivo definido por unas coordenadas y un rumbo, con la finalidad de
enviarlaen tiempo real alos centros de control.
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L ageomatica como un paradigmatransformador dela cienciaforestal

En la dltima década, la geomética forestal ha experimentado un crecimiento explosivo
gracias a acceso adatos masivos procedentes de bases de datos ya existentes (por giemplo, €
Inventario Forestal Nacional) o de diferentes plataformas espaciaes gratuitas o de bgjo costo
(por gemplo, & Plan Nacional de Teledeteccion), asi como a aumento de la capacidad de
célculo asociadaalatecnologiainformética. Esto hahecho quelageomética ocupe un espacio
cada vez mas amplio en lacienciay latecnologia forestal en todos los niveles de la gestion
forestal, asi como su relacion con otras geocienciasy con € desarrollo de nuevas tecnologias
espaciales. Recientemente se han ido integrando otros enfoques, como lamineria de datos, la
fotogrametria digital, la teledeteccion Opticay activa avanzada, |a teledeteccion proximaala
tierra, € uso de drones, latecnologia SLAM (localizacién y mapeo smultaneo), los métodos
de mapeo movil basados en teléfonos inteligentes, la inteligencia artificial y los procesos de
gprendizgje automatico (machine learning) y aprendizaje profundo (deep learning), entre
muchos otros. La necesidad de mgjorar las capacidades tecnol dgicas de la ciencia forestal,
desdelagestion de labiodiversidad ala produccion de bienesy servicios a diferentes escalas
espacidesy temporales, haimpulsado € desarrollo en este campo. Lo queinicialmente fuela
aplicacion de la estadistica y de la fotointerpretacion a inventario forestal, se ha convertido
en un conjunto de disciplinas y sofisticadas herramientas tecnologicas relacionadas con la
adquisicion, la estructura y el analisis de datos, los sistemas de informacion geografica (SIG),
la cartografia, la teledeteccion, el internet de las cosas (IoT) o la inteligencia artificial (Al)
en e marco de las tecnologias de la informacion y la comunicacion (TIC), apoyado por un
desarrollo acelerado de lainforméticay de la€lectronica

La geomética forestal esta viviendo un momento de fuerte expansion y consolidacion en
nuestro pais, que, sin lugar a duda, se ha convertido en un referente cientifico y técnico
a nivel europeo. La implantacion de la geomética en € sector forestal espafiol se ha
“universalizado”, promovida, en gran parte, por unamejor integracion de estastecnologiasy
de la gestion forestal (SIG, bases de datos, teledeteccion, etcétera), asi como por el desarrollo

539



Epilogo

de plataformasy tecnologias que se adaptan mejor alas necesidades de informacién de los
gestores forestales. EI camino que esta siguiendo el sector transcurre por la integracion
de tecnologias. Un giemplo es €l nanosatélite andaluz Platero, construido en colaboracion
por la Agencia de Gestion Agraria y Pesquera de Andalucia (AGAPA) y las Universidades
de Cérdoba y de Méaga, que abre un nuevo mundo de posibilidades a llevar un médulo
de comunicaciéon 10T que le permite estar en contacto continuo y en tiempo real con
distintos dispositivos localizados en la superficie terrestre. Otro ejemplo es el seguido por
la NASA para poner a disposicion de los usuarios més de 50 afios de informacién de toda
la superficie terrestre a través de una arquitectura de datos compleja, empleando para ello
la infraestructura de los Amazon Web Services (AWS) que posibilita el acceso y consulta
espacial y temporal y también su descarga. En otros casos, laintegracién de datos mediante
| A consigue resultados espectacul ares, como los obtenidos por Metay su model o de copasa
1 metro de resolucion para todo el planeta o, también, en la clasificacion automatica estandar
y mejorada de los retornos de las nubes de puntos de la tercera cobertura LIDAR-PNOA.

El libro Geoforest

La demostrada capacidad cientifica y técnica de la geomatica forestal en Espafia ha
representado el punto de partidadel presentelibro. Lageométicaforestal necesitaincorporar
conocimientosasu aplicacion précticaparapoder evolucionar en consonanciacon el proceso
cientifico. Partiendo de esta idea, el objetivo principal de este libro es recoger las principales
contribuciones técnicas y cientificas en el ambito de las tecnologias geoespaciales aplicadas
alacienciaforestd (Fig. E.1). En este libro se haintentado mostrar las innovaciones mas
actuales para responder a las demandas cientificas, técnicas y profesionales del sector
forestal. Ademés, dado € dinamismo de este campo, uno de los objetivos del libro es
fomentar el intercambio de ideas y experiencias relacionadas con la geomética forestd,
como unade las areas de mayor capacidad de innovacion tecnol 6gica del sector.

Por ultimo, cabe destacar la vocacion educativa de este libro en la formacion forestal,
por su posible uso como material docente en mésteres especializados en geomética o en
la oferta de capacitacion no formal (microcredenciales), es decir, en cual quier modalidad
gue impulse la formacion y adquisicion de competencias digitales en todos los ambitos
delascienciasforestales, pero también en su aplicacion. Asi, estelibro resultaun material
muy valioso para que los profesionales adquieran competencias digitales orientadas
hacia el desarrollo de medidas concretas de gestion forestal, favoreciendo la formacion
alo largo de la vida profesiona (adquisicion de nuevas competencias -upskilling- y el
reciclaje profesional -reskilling -).

Futuraslineas detrabajo

Si en las Ultimas décadas del siglo pasado la ciencia forestal enfrenté la disyuntiva
de adaptar el concepto de la multifuncionalidad y la persistencia de los montes a las
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Aproximacion adaptativa
a2 ¥ ww i, @ Simular desastres naturales
Migracion y dispersion asistida
Inventario continuo Aceptacion social
Monitorizacién en tiempo real Selvicultura adaptativa
Marco adaptativo continuo
Reanalisisde datos Cdculo de métricas de rodal
Reandlisis de datos existentes Comparativa coste-precision
Resistenciay resiliencia
Vulnerabilidad a estrés climético
Transferenciay adaptacion de datos

Figura E.1. Desarrollo de herramientas geoinformaticas aplicados a la selvicultura de precision
(basada en Achim et al. (2022)).

nuevas demandas que exigia la sociedad, en la actualidad los importantes retos que
enfrentan los bosques requieren un profesional forestal con capacidad para integrar,
organizar y procesar datos (espacial es) dediferente natural eza, quele permitan generar
alta capacidad analitica (modelizacion y simulacién) y el desarrollo de soluciones a
problemas que hoy demanda la gestion forestal. Con este libro, esperamos contribuir
a reforzar la base cientifica y técnica en la que apoyarse para ese cambio. En concreto
esperamos que el futuro de la geomatica forestal evolucione y se integre en los
siguientes aspectos:

« Usoy desarrollo de herramientas de procesamiento y analisis en la nube. En
los tltimos 5 afios hemos visto como plataformas como Google Earth Engine se
han afianzado como una alternativa dindmica y de bajo coste para el procesamiento
répido y efectivo de grandes fuentes de informacién de teledeteccion.
Recientemente, se han incorporado humerosas herramientas de procesamiento de
otraindole, como los model os de distribuci6n de especies (Crego et al. 2022), que
aprovechan la alta capacidad de almacenamiento y procesamiento sin necesidad
de usar equipos locales.

» Generacién de sistemas de apoyo a la toma de decisiones en tiempo real.
Tradicionalmente, la difusién de lainformacion espacial relevante parala gestion
se ha procesado de forma local o, en € mejor de los casos, a través de visores
de mapas con servicio estandarizado wms o gfs. Esta tecnologia, aunque sigue
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teniendo potencialidad para generar consultas sencillas, no es suficiente para
ofrecer una informacion relevante y suficiente para la toma de decisiones. En la
actualidad, se ha facilitado enormemente la generacion de aplicaciones sencillas
gue permiten no solo lageneracion de visores, sino también la creacién de paneles
de mando (dashboard) con informacién sintéticay con resultados de modelizacion
y teledeteccidn a tiempo real. Entre los entornos para [os que esperamos un gran
desarrollo estan Shiny en R (diveRpine Pérez-Luqe y Zamora 2023 y treeTOP
Silva et al. 2022) o Earth Engine apps (p.e. https://google.earthengine.app/view/
forest-change).

Generacion y desarrollo de gemelos digitales forestales. Estos gemelos
digitales o digital twins se pueden definir como réplicas digitales de activos
fisicos, procesos, espacios, sistemasy dispositivos que se pueden emplear para
diferentes propésitos. Del mismo modo que la agriculturay el sector forestal
adaptaron los métodos y enfoques de laindustria 4.0, en determinados &mbitos
del sector forestal se investiga como desarrollar este nuevo paradigma. Este
gemelo proporcionaria una perspectiva integral de un determinado sistema
(p.e. plantaciones forestales), ofreciendo informacién en tiempo real sobre,
por eemplo, €l crecimiento de los &rboles, la humedad del suelo o, incluso,
permitiendo realizar gjercicios de simulacion sobre el sistema (claras, podas,
etcétera). Este nuevo paradigma permitiria anticiparnos a los problemas y
disefiar un sistema de gestion éptimo. Pero para ello, necesitamos que nuestro
entorno o “sistema’ produzca datos. Aqui es donde pasamos de un sensor
tradicional, que solo produce una variable, a tener equipos inteligentes basados
en 10T que aportan informacion en tiempo real de la variable a medir y de todo
su entorno. Aungue es opcional, un gemelo digital también debe disponer de
una representacion 3D del sistema. Este modelo 3D puede desarrollarse a partir
de una nube de puntos LiDAR o con imégenes procedentes de sensores opticos
situados sobre cualquier tipo de plataforma. Por tanto, el producto generado para
desarrollar el modelo 3D ofrece unanuevafuente de datos mediante el procesado
de esta nube de puntos LiDAR o imagen. Finalmente, el Gltimo componente de
un gemelo digital es la analitica. En este tema, gracias a la inteligencia artificial,
estamos pasando de una analitica descriptiva a una analitica predictiva que
permite extraer un conocimiento profundo de nuestros datos.

Integracion de la inteligencia artificial en los procesos geomaticos (GeolA).
Los algoritmos basados en inteligencia artificial, especialmente las redes
neuronales profundas (DNN en sus siglas en inglés), estan transformando la
aproximacion de las ciencias forestales a la geomatica. Aun asi, la GeolA debe
superar algunas limitaciones, como | aaltademandade recursos computacional es,
o0 €l desarrollo de modelos de aprendizaje automético que integran distintos
modelos fisicos y bases de datos de distintas fuentes asociados a diferentes
fendmenos naturales.
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Microcredenciales en digitalizacion forestal

Bosque Digital de la Universidad de Cdrdoba es un sistema de microcredencia es disefiado
especificamente en un area de conocimiento muy especializado, la geoinformatica, con el
proposito de ofrecer competencias especificas vinculadas al uso de diferentes herramientas
digitales y su aplicacion practica al territorio forestal, incorporando las ultimas tendencias en
este sector. Se trata de un sistema que integra la universidad y la formacion profesional y que
ofrece una capacitacion a lo largo de la vida profesional con objeto de mantenerse actualizado
potenciando habilidades y adquiriendo nuevas capacidades. La formacion es totalmente
digital, con talleres de resolucion de casos de estudio y con & desarrollo de casos regles de
interés para el profesional.

Al tratarse de un sistema modular, es posible planificar y disefiar el programa formativo
de manera personalizada, en funcién de las necesidades del profesional:

» BosqueDigital Introduccion. Ofrece seis microcredenciales orientadas a introducir a
los estudiantes en el uso de herramientas geoinformaticas aplicadas al territorio forestal.
Su proposito es facilitar una primera aproximacion a competencias especificas que
incluyen ArcGis Pro, teledeteccion optica, LIDAR y Radar, bases de datos forestales,
modelizacion de grandes incendios y ecohidrologia. Bosque Digital Introduccion ofrece
la oportunidad de adquirir habilidades geoinformatica a estudiantes y profesionales
que quieran iniciarse en competencias digitales.

» BosqueDigital Avanzado. Ofrece seis microcredenciales para formar a especialistas
experimentados en tecnologias geoinformaticas avanzadas aplicadas al estudio y
gestion del territorio y del medio ambiente forestal mediante una amplia gama de
competencias que incluyen la sensorizacion, el desarrollo de modelos biofisicos
aplicados a ciencias forestales, Google Earth Engine, teledeteccion proxima a la
tierra, plataformas no tripuladas y geoinformatica aplicada a emergencias. Bosque
Digital Avanzado ofrece la oportunidad de adquirir habilidades de vanguardia a los
estudiantes y profesionales que quieran actualizar (reskilling) o mejorar (upskilling)
sus competencias digitales en areas de fuerte demanda laboral.

» Bosque Digital Accidn. Esta desarrollado especificamente para introducir a
los estudiantes en las nuevas competencias digitales con un fuerte componente
aplicado, QGIS aplicado a ciencias forestales, Qfield, sensorizacion de campo, UAV,
fotogrametria digital y geoinformatica aplicada a emergencia, por lo que es muy
recomendable para estudiantes y profesionales que quieran aplicar esos conocimientos
a trabajos de campo.
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I. ArcGis aplicado a la gestion forestal y
medioambiental \)E D/
II. Teledeteccidn: una nueva mirada al bosque (00- G/)
Ill. Inventarios de recursos de los ecosistemas -7
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IV. Ciencia de datos aplicada a ecosistemas forestales:
el poder de los nimeros en la era del Big Data P e
V. Simulacién de perturbaciones en ecosistemas ¢ o
forestales: el caso de los incendios forestales )& c
VI. Simulaciéon ecohidroldgica: el bosque como ODUC‘
regulador

I. Sensorizacion de sistemas agroforestales

Il. Modelos biofisicos aplicados a ciencias
forestales

Ill. Google Earth Engine aplicado al sector forestal Q

IV. Teledeteccion proxima a la Tierra: LiDAR
terrestre

V. Ecologia espacial aplicada a la gestion forestal

VI. Procesamiento de datos LiDAR con Python

I. Sensorizacidn de sistemas agroforestales

II. Dispositivos portables en ciencias
agroforestales

Ill. QGIS y ciencia de datos aplicados al sector
agroforestal

IV. Plataformas no tripuladas en el sector
agroforestal

V. Fotogrametria digital: una vision
tridimensional del bosque

VI. Geoinformatica aplicada a emergencias: el
caso de los incendios forestales
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La demostrada capacidad cientifica y técnica de la geomatica
forestal en Espafa ha representado el punto de partida de la presente
obra. La geomatica forestal necesita incorporar conocimientos a su
aplicacion practica para poder evolucionar en consonancia con el
proceso cien-tifico. Partiendo de esta idea, el objetivo principal del
libro es mostrar las principales contribuciones técnicas y cientificas
en el ambito de las tecnologias geoespaciales aplicadas a la ciencia
forestal. En este libro se ha intentado recoger las innovaciones mas
recientes para responder a las demandas cientificas, técnicas y
profesionales del sector forestal. Por otra parte, dado el dinamismo de
este campo, uno de los objetivos del libro es fomentar el intercambio
de ideas y experiencias relacionadas con la geo-matica forestal, como
una de las dreas de mayor capacidad de innovacién tecnolégica del

sector.

Por altimo, cabe destacar la vocacion educativa de esta obra en la for-
macion forestal, ya que resulta un material docente innovador para
mas-teres especializados en geomatica a nivel nacional, asi como para
la ofer-ta de capacitacion no formal (microcredenciales). Asi, el libro -
se ofrece como una herramienta para impulsar la formacién y la
adquisicion de competencias digitales en todos los ambitos de las
ciencias forestales. En este sentido, este texto supone un material muy
valioso para que los pro-fesionales adquieran competencias digitales
orientadas hacia el desarro-llo de medidas concretas de gestion

forestal, favoreciendo la formacién a lo largo de la vida profesional.
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