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Premios a tesis doctorales CESA 2010

El CES de Aragdn con el fin de promover y divulgar la investigacion en las materias
relacionadas con sus funciones convoca anualmente los Premios a trabajos de investigacion
concluidos o tesis doctorales, en cuya convocatoria del aho 2010, efectuada por Resolucion
de 24 de agosto de 2010, de la Presidencia del Consejo Econémico y Social de Aragén (BOA
n° 172, de 2 de septiembre de 2010), pudieron participar los autores de trabajos concluidos
o tesis doctorales presentadas para la colacion del grado de doctor, leidas y calificadas de
sobresaliente “cum laude”, por unanimidad, entre el 1 de octubre de 2009 y 30 de septiembre
de 2010.

Por Resolucion de 25 de noviembre de 2010, de la Secretaria General Técnica de la
Presidencia (BOA n° 245, de 17 de diciembre de 2010), se otorgaron los premios del CESA
a trabajos de investigacion concluidos o tesis doctorales correspondientes a 2010.

El premio, dotado con 4.000 euros y diploma acreditativo, se otorgd a la tesis doctoral
“Aplicacion de los pulsos eléctricos de alto voltaje al proceso de vinificacion”, realizada por
D. Eduardo Puértolas Gracia.

El accésit, con una dotacion de 3.000 euros y diploma acreditativo, se otorgd a la tesis
doctoral “Estimacion de biomasa residual mediante imagenes de satélite y trabajo de campo.
Modelizaciéon del potencial energético de los bosques turolenses”, realizada por D. Alberto
Garcia Martin.

El Jurado ha estado compuesto por los siguientes miembros:

Presidente: D. José Félix Saenz Lorenzo t
Secretaria:  D?. Belén Lopez Aldea
Vocales: D. Salvador Cored Bergua
D2, M? José Gonzalez Ordovas
D?. Marga Lasmarias Bustin
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Nota sobre esta edicion

La presente obra es una version adaptada y resumida de la tesis doctoral “Estimacion
de biomasa residual mediante imagenes de satélite y trabajo de campo. Modelizaciéon del
potencial energético de los bosques turolenses” realizada por su autor, Alberto Garcia Martin,
para adaptarla a las necesidades de edicion fijladas por el Consejo Econdmico y Social de
Aragon.

Por ello, la primera parte recoge una sintesis de la citada tesis doctoral que permite al
lector obtener una vision global del trabajo realizado. Asi, en ella se recoge el contexto en el
cual se enmarca la investigacion, el objetivo principal planteado, la metodologia desarrollada
para su consecucion y un resumen de los principales resultados obtenidos. Mientras, en la
segunda parte se incluyen de forma resumida las aspectos mas relevantes de los distintos
capitulos que dan cuerpo a la tesis: (i) la obtencién de las variables a emplear en el modelo
de estimacion; (i) el ajuste de este modelo y su validacion en la dimension temporal y, final-
mente, (iii) el inventario de los recursos de biomasa residual forestal en la provincia de Teruel
y la localizacion de las zonas mas adecuadas para su extraccion.

En cualquier caso, el texto integro de la tesis doctoral puede consultarse en el CD que
se incorpora a esta publicacion, en la cual se incluyen a color figuras analogas a las aqui
reproducidas en escala de grises.
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Parte 1. Sintesis descriptiva

I.1. La biomasa residual forestal como recurso energético
1.1.1. LAS ENERGIAS RENOVABLES

La consideracion por parte de la sociedad occidental de la trascendencia que el abaste-
cimiento energético tiene en el mantenimiento de sus modos de vida comenzé en los anos
70 a causa de la crisis petrolifera. El aumento generalizado de los precios del petroleo llevo a
la busqueda de energias alternativas, entre las cuales se encontraban las renovables: solar,
edlica, biomasa, hidraulica... Sin embargo, el incumplimiento de las expectativas de creci-
miento de los precios del petrdleo vy los elevados precios de las energias renovables a corto
plazo (inversion en investigacion y desarrollo tecnoldgico) propicié un descenso en el interés
del impulso de éstas durante la década de los 80.

Desde los anos 90 hasta la actualidad, el papel que las energias renovables juegan en
el suministro energético se ha ido matizando, adquiriendo cada vez una mayor importancia.
Entre las causas de este aumento se encuentran, junto a las razones de tipo estrictamente
econdmico, otras con un marcado caracter medioambiental, social y territorial.

Asi, desde el punto de vista econémico, existe una gran preocupacion a nivel europeo por
la excesiva dependencia energética del petréleo, que se sitla en torno al 50% (Comision de
las Comunidades Europeas, 2006). Esta situacion se da también a escala nacional, ya que,
a pesar del crecimiento relativo de las fuentes de energia renovables en los Ultimos afos,
casi la mitad de la energia primaria consumida en Espafa en 2007 procedié de este recurso
fésil (Figura 1.1).

H FIGURA 1.1

Distribucion del consumo de energia primaria en Espaina en 2007

21,46%

W Carbdn Petroleo Gas natural M Nuclear M E. Renovables

Fuente: Ministerio de Industria, Turismo y Comercio (2008)

Un alto precio del barril de crudo pone en riesgo la marcha de la economia de los paises
netamente importadores de esta fuente de energia, como es el caso de Espana, que importa
el 99% del petrdleo que consume. Asf, un encarecimiento notable de esta materia prima viene
siempre asociado a un aumento de la inflacion, el cual inicia un peligroso efecto domino: los
tipos de interés aumentan y las hipotecas se encarecen, por lo que la gente compra menos,
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sobre todo bienes duraderos; si la gente compra menos, los beneficios empresariales bajan,
con lo que la inversién es menor y comienzan los despidos, lo que lleva a una nueva reduc-
cion del consumo, iniciandose de esta forma de nuevo esta espiral. Esta situacion, ya vivida
a finales de 2007-principios de 2008, justamente antes de la actual crisis econémica cuando
el barril de crudo Brent (el de referencia en Europa) alcanzé valores muy por encima de los
100$, corre el peligro de repetirse en la actualidad en un contexto en el que las previsiones
a medio-largo plazo, una vez se inicie la recuperacion econémica, indican un progresivo
aumento de la demanda energética y un encarecimiento del precio de este combustible fosil.
A este respecto, las energias renovables contribuyen a garantizar el suministro energético,
prioridad béasica de cualquier politica energética, mitigando los efectos perniciosos producidos
por situaciones puntuales de inestabilidad internacional que ponen en peligro el suministro
de combustibles fosiles y encarecen su precio (Mourelatou y Smith, 2004) como es en el
momento de escribir estas lineas (marzo de 2011) el conflicto de Libia.

En cuanto al aspecto medioambiental, las energias renovables juegan un papel esencial en
la reduccion de las emisiones de CO; a la atmdsfera generadas por los procesos de produc-
cion de energia, ya que la emision de este gas, principal responsable del efecto invernadero
y del calentamiento global, es practicamente nula. Es precisamente esta preocupacion por el
medio ambiente y la toma de conciencia de que las reservas de combustibles fésiles no son
ilimitadas lo que ha llevado en los Ultimos afos a que la sociedad demande cada vez mas, y
de una forma mas clara, el uso de fuentes de energia renovables. Junto a esto, cabe subrayar
el efecto revitalizador que en la consideracion de las energias renovables ha tenido el incidente
de la central nuclear de Fukushima, que ha recordado los peligros de enorme magnitud que
la energia nuclear, sin incidencia en cuestiones relacionadas con el cambio climatico, conlleva
para el medio ambiente y la humanidad.

La incorporacion paulatina de las energias renovables al sistema de produccion de ener-
gla supone el paso de un modelo de produccion de caracter concentrado (apoyado en la
localizacion en determinados puntos de centros de extraccion, produccion y distribucion
de combustibles fosiles) a un modelo mucho mas abierto desde el punto de vista territorial,
debido a que las distintas energias renovables estan mucho mas diseminadas por el territo-
rio, lo que provoca la descentralizacion de la produccion energética, la diversificacion de la
misma y complementariedad en un sistema energético regional. De esta manera, la impronta
geogréfica de las energias renovables es muy importante, ya que se trata de utilizar un recurso
natural enddgeno, lo que repercute positivamente tanto en el medio ambiente del area afec-
tada como en su desarrollo econémico y social, extendiéndose estos efectos locales a una
escala regional (Esteban et al., 2004). Este hecho enlaza directamente con el concepto de
“desarrollo sostenible” ya que el uso de energias renovables implica utilizar de forma sos-
tenible los recursos energéticos disponibles manteniendo el nivel de desarrollo actual, pero
teniendo en cuenta las necesidades de las generaciones venideras.

Los distintos escenarios de consumo energético planteados para el siglo XXI coinciden en
sefalar el aumento generalizado de la demanda energética (Comision de las Comunidades
Europeas, 2006). Una vez reconocido el peligro que entrana la excesiva dependencia actual
de combustibles fésiles importados vy la incidencia que la utilizacion de estos recursos tiene
en el cambio climatico (o calentamiento global), tanto la Union Europea (UE) como Espaha
han ido desarrollando planes especificos para la promocion y el desarrollo de las energias
renovables.



Parte 1. Sintesis descriptiva

Tomando en consideracion los tres pilares basicos de la politica energética de la Unidn
Europea —seguridad en el suministro, competitividad y proteccion medioambiental — la Comi-
sion Europea publicd en 1997 el comunicado Energia para el Futuro: Fuentes de Energia
Renovables. Libro Blanco para una Estrategia y un Plan de Accion Comunitarios (Comision
de las Comunidades Europeas, 1997). En este documento, que constituyd la base para la
promocion y desarrollo de las energias renovables en la UE, se fij6 como objetivo que la pro-
duccioén de energia en 2010 procediera en un 12% de fuentes renovables. Este planteamiento
fue recogido por el estado espanol en 1999 mediante la aprobacion del Plan de Fomento de
las Energias Renovables en Esparia (PFER) (IDAE, 1999). Para alcanzar el porcentaje marcado,
el PFER confiaba en el incremento del uso de la biomasa, sefialando a los residuos forestales
como uno de sus proveedores. En concreto, se establecié que en el ano 2010 la contribucion
energética de la biomasa residual forestal debia ser de 450.000 toneladas equivalentes de
petroleo (tep) al ano.

1.1.2. LA BIOMASA RESIDUAL FORESTAL

La biomasa residual forestal refiere a las hojas-aciculas, ramas, raberones e incluso a
arboles de pequenas dimensiones (diametros inferiores a 7,5 cm) generados tanto en tra-
tamientos selvicolas como en aprovechamientos madereros parciales o finales que no son
extraidos habitualmente por no ser convertibles en subproductos, pero que pueden ser utili-
zados como combustible organico.

Siguiendo el concepto de “arbol completo” introducido por Young et al. (1964), la biomasa
residual forestal de un arbol estaria compuesta por la suma de su follaje, su ramaje y de la
parte superior de su tallo no Util para propositos comerciales (raberdn). Dentro del concepto
de follaje quedan incluidos las hojas y/o aciculas, los nuevos brotes y los érganos reproduc-
tivos; por su parte, el término ramaje incluye la madera y la corteza de las ramas vivas o
muertas. Por Ultimo, la parte superior del tallo no util para propdsitos comerciales (raberdn)
refiere a la seccion superior del tallo que no es utilizada en operaciones madereras debido a
su pequeno diametro y a su alto grado de ramaje, oscilando el diametro inferior de esta parte
superior del tallo entre los 5-10 cm. De aqui en adelante, éstos seran los componentes del
arbol a los cuales nos referiremos como biomasa residual forestal.

Tomando el diagrama de Young et al. (1964) para un arbol medio, el 100% del volumen
del arbol se reparte como sigue (Gobierno de Aragén-CIRCE, 1997): 60% en el fuste made-
rable, 20% en el tocén o raices, 15% en las ramas (y follaje) y 5% en el raberdn. De esta
manera, dejando a un lado el tocdn y las raices (ya que estas partes son muy costosas de
extraer), la biomasa residual forestal compuesta por las ramas, el follaje y el raberén suponen
aproximadamente un 20% del volumen total del arbol.
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H FIGURA |.2.

Biomasa residual forestal y fuste maderable obtenida en una corta

Los tratamientos mas comunes aplicados a esta biomasa residual forestal en Espana
son la quema controlada o el amontonamiento del material en el monte, siendo pocas veces
triturada o astillada y abandonada en el monte para favorecer su rapida incorporacion al suelo
(Velazquez, 2006). En ocasiones, las ramas y copas son asignadas a los habitantes del muni-
cipio para su aprovechamiento como lefias, aunque la disminucion de la poblacién en zonas
boscosas y la generalizacion del uso de combustibles fésiles en el medio rural hacen que esto
suceda rara vez. Como se ha indicado anteriormente, una salida de estos residuos es su uso
como fuente de energia renovable, si bien es necesario sefialar que este aprovechamiento
debe de producirse de tal forma que quede garantizado el aporte organico al suelo del bosque
ya que de estos materiales reciben los arboles la mayor parte de los nutrientes.

H FIGURA 1.3

Aspecto de una masa forestal tras la aplicacion de actividades selvicolas y detalle de la
biomasa residual generada por uno de los pies
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El aprovechamiento energético de la biomasa residual forestal se produce por tres vias:
mediante su utilizacion en aplicaciones térmicas, en aplicaciones eléctricas y en aplicaciones
de cogeneracion (produccion conjunta de energia eléctrica y térmica). La tecnologia empleada
en estas aplicaciones es la combustion de los residuos que, previamente, han sido objeto de
diversas tareas de pretratamiento necesarias para su utilizacion: de reduccion granulométrica
(astillado, triturado, molienda...), de reduccion de la humedad (secado natural o forzado) y de
densificacion (pelletizado o briquetado).

Los beneficios del aprovechamiento energético de los residuos forestales dentro de un
esquema sostenible son multiples, pudiendo clasificarse en dos grupos: medioambientales
y socio-econémicos.

— Beneficios medioambientales: los que, de forma directa, se producen tanto en la fase
de produccion-recoleccion del recurso como en su transformacion energética.

O Fase produccion-recoleccion: los aspectos mas positivos son los de disminucion
del riesgo de incendios y de la severidad de éstos en caso de producirse, asi como
la mengua en la aparicion de parasitos y plagas forestales, todo ello al recogerse un
material que generalmente queda disperso por el monte, entrando en un proceso
de lenta descomposicion y secado, ocasionando ademas un impacto paisajistico
visual negativo. Ademas, la realizacion de los trabajos selvicolas conducentes a la
obtencion de residuos para su utilizacion energética permite mejorar el estado de
las masas forestales, permitiendo su regeneracion, conservacion y aumentando
su productividad. Asi, la obtencion de estos residuos para su aprovechamiento
energético se puede integrar en las tareas de ordenacion de montes llevadas a
cabo por las distintas Administraciones.

O Fase de aplicacion: el hecho més destacable es que la produccion de CO; derivada
de la combustion de biomasa presenta un balance cuanto menos neutro, al emitirse
a la atmdsfera una cantidad de carbono equivalente o inferior a la fijada durante la
formacion del residuo forestal. Asi pues, en un sistema forestal sostenible, el CO»
emitido por la combustion de los residuos es reciclado en forma de nueva biomasa
conforme se produce el crecimiento de los arboles. Ademas, dada la composicion
de estos residuos, las emisiones de azufre y cloro son inapreciables. Por lo tanto,
el uso de los residuos forestales para producir energia tiene un balance positivo en
la lucha contra el calentamiento global y el cambio climatico.

— Beneficios socio-econdmicos: presentes tanto a escala local-regional como nacional
e intimamente relacionados entre si.

O A escala local y regional: el aprovechamiento de los residuos forestales supone la
valorizacién y el empleo de un subproducto que, en la mayoria de las ocasiones,
no presenta valor de mercado alguno. Este uso de los residuos contribuye a un
aumento de la renta en el medio rural. Junto a esto, la aparicion de empresas dedi-
cadas a la generacion, recoleccion, transporte y aprovechamiento de los residuos
no solo tiene incidencia en la generacion de empleo, sino que puede suponer tam-
bién un importante impulso a la mejora de infraestructuras y a una diversificacion de
la actividad econémica del espacio rural, ayudando a fijar una poblacion necesaria
para el mantenimiento del medio natural.
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O A escala nacional: Como ya se ha comentado, el aprovechamiento energético de

los residuos forestales contribuye a reducir la dependencia energética del petroleo,
lo que ayuda a equilibrar la balanza de pagos nacional. Esto es especialmente
importante en un contexto en el que cualquier inestabilidad politica o catastrofe
medioambiental que afecta a los paises productores de petréleo acarrea una
subida inmediata del precio del barril de crudo, mas aun cuando, como se sefala
desde diversas organizaciones (p.e. la Association for the Study of Peak Oil and
Gas), nos encontramos cerca (si no se ha llegado ya) del maximo de produccion
mundial, lo se traduce en una caida irremediable de la misma con el aumento
generalizado de los precios.
Ademas, al igual que el resto de las energias renovables, la utilizacion de la bio-
masa residual forestal contribuye a implantar un modelo de produccion energética
descentralizado y diversificado, reforzandose asi la seguridad de suministro al no
depender Unicamente de combustibles fésiles. Respecto a esto Ultimo, destacar
que la energia de la biomasa presenta la ventaja de su disponibilidad constante
frente a otras renovables de caracter mas variable como la edlica o la hidroeléctrica,
ya que la biomasa conserva su energia hasta el momento de su utilizacion. Esta
propiedad hace que la biomasa sea la energia renovable mas facil de gestionar,
permitiendo crear un stock energético para los momentos en que las otras fuen-
tes, renovables 0 no, no se encuentren disponibles (Puig, 1985; Jarabo, 1999;
Lorente, 2009). Junto a esto, destacar que el ahorro de emisiones de CO; a la
atmaosfera debido al uso de la biomasa residual ayuda a cumplir los acuerdos
suscritos por Espana en materia de emisiones contaminantes y lucha contra el
cambio climatico.

Asi, tal y como concluyen Eriksson et al. (2002, pp. 15), “cuando los beneficios medio-
ambientales y sociales de la utilizacion energética de los bosques son tenidos en cuenta, la
utilizaciéon de la biomasa (residual) forestal para la produccion de energia se hace medioam-
bientalmente, econémicamente y socialmente justificable”.

Desde una perspectiva més local, los beneficios expuestos derivados del aprovecha-
miento energético de la biomasa residual forestal ayudan a cumplir los objetivos de diversos
planes en vigor impulsados por el Gobierno de Aragodn, destacando dentro de estos el Plan
Energético de Aragon 2005-2012, el Plan de Accion del Gobierno de Aragdn Frente al Cambio
Climatico y de Energias Limpias 2008-2012 'y el Programa de Desarrollo Rural Sostenible en
Aragon.

Sin embargo, a pesar de estos beneficios, el despegue de la actividad industrial en el
campo de la biomasa en general y de la residual forestal en particular, no ha ido cumpliendo
las expectativas y su progresion es mas lenta que la de otras fuentes de energia renovables
como la edlica, siendo éste uno de los factores que llevd a la revision del PFER y a la apro-
bacion en el contexto nacional del vigente Plan de Energias Renovables 2005-2010 (PER)
(IDAE, 20053a). En el PER se definieron nuevos objetivos para el area de la biomasa, incre-
mentandose el aporte de los residuos forestales hasta las 462.000 tep-afio en 2010 (32.985
tep en el caso de Aragdn, la sexta comunidad autbnoma en este aspecto) y, a su vez, se
identifican los problemas y barreras detectados durante la vigencia del primer plan que han
impedido el crecimiento de esta energia renovable, distinguiéndose entre barreras en la fase
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de produccion y en la fase de transformacion energética del recurso. Dentro de las primeras,
se destaca como uno de los principales inconvenientes el desconocimiento de la capacidad
real de produccion de biomasa residual de una masa forestal. Este desconocimiento es un
punto fundamental, ya que impide conocer la oferta constante de residuos que asegure la
produccién a las centrales de aprovechamiento que los pudieran utilizar (Dominguez et al.,
2003, IDAE, 2005b; IDAE, 2007). Junto a esto, debido su elevada dispersion territorial y a
su escasa densidad energética, otros factores destacados de indole espacial que también
inciden de forma decisiva en su aprovechamiento, por cuanto determinan el coste de la
extraccion del recurso, son (Pascual et al., 2007): (i) la pendiente, que controla la posibilidad
de utilizar maquinaria y su rendimiento; (i) la extension de la masa forestal, que establece la
necesidad de desplazamientos entre cuartes forestales en la jornada laboral; v (i) la distancia
a pistas, caminos y carreteras utilizados para su evacuacion y transporte desde la zona de
extraccion, que determina parte de los costes de transporte.

Para superar esta importante barrera, ademas de la adopcién de medidas generales como
la creacion de la Comision Interministerial para el aprovechamiento energético de la biomasa
creada en la Orden PRE/472/2004, de 24 de febrero, el PER 2005-2010 propone como
medida concreta el desarrollo de la Disposicion Adicional Cuarta de la Ley 43/2003, de 21 de
noviembre, de Montes. Esta Disposicion, titulada Uso energético de la biomasa residual fores-
tal, dice textualmente: “El Gobierno elaborara, en colaboracion con las comunidades auténo-
mas, una estrategia para el desarrollo del uso energético de la biomasa residual forestal, de
acuerdo con los objetivos indicados en el Plan de Fomento de las Energias Renovables en
Espana”. De esta manera, dicha Disposicion otorga un papel importante a las comunidades
auténomas, no especificando ninguna metodologia para cuantificar con precision la cantidad
de biomasa residual forestal existente en un determinado territorio.

Asi pues, la determinacion de una metodologia que permita superar esta barrera es una
cuestion esencial, ya que el primer paso para el crecimiento de esta fuente de energia debe
ser el conocimiento de la cantidad de recursos potencialmente disponibles para ser usados
(Esteban et al., 2008). Esta cuestion es relevante en un momento en el que el nuevo Plan
de Energias Renovables 2011-2020 (en redaccion), recogiendo lo dispuesto en la Directiva
2009/28/CE, marca como objetivo que el 20% del consumo de energia final en Espafia en
2020 proceda de energias renovables, el doble de lo marcado en el anterior Plan para el
aflo 2010 (Ministerio de Industria, Turismo y Comercio, 2010b). Esta metodologia debe ser
sencilla y extrapolable, tanto en el espacio como en el tiempo, para obtener asi una fuente
de informacion facilmente actualizable.

A este respecto, la teledeteccion (cuyos fundamentos basicos se recogen en el siguiente
apartado) se ha mostrado como una herramienta adecuada para la realizacion de tareas de
inventario forestal y para la estimacion de la biomasa gracias a la correlacion que existe entre
los parametros forestales que definen a un arbol (diametro del tronco, altura...) y a una masa
(densidad de copas, volumen total, etc) con la informacion radiométrica contenida en las ima-
genes de satélite y a las caracteristicas de éstas (Tomppo et al., 2008; Powell, 2010). Asi, la
obtencion en las imagenes de satélite de informacién espacial de forma continua y recurrente
en el tiempo permite superar algunos de los problemas asociados a las limitaciones de los
inventarios puntuales tradicionales, como son el uso de extrapolaciones hechas a partir de un
conjunto méas o menos importante de parcelas que soélo representan una muestra discreta en
una dimensién espacial continua que, a menudo, resultan poco consistentes, o la necesidad
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de emplear largos periodos de tiempo para la realizacion de estos inventarios en extensas
areas de terreno (Salvador y Pons, 19983a; Lu, 2006). Ademas, permite reducir el gasto en su
realizacion, ya que puede eliminar gran parte del trabajo de campo necesario en el muestreo
de parcelas, el cual consume la mayor parte del presupuesto asignado a dichos inventarios
(Hyyppé e Hyyppa, 2001).

Por otro lado, también supera los métodos basados exclusivamente en Sistemas de
Informacion Geogréfica (SIG), ya que éstos necesitan, ademas del trabajo de campo para
obtener los datos de biomasa, de un alto volumen de capas de informacion auxiliar, siendo la
calidad y adecuacion de estas capas requisito fundamental para la exactitud de los resultados.
Junto a esto, es de destacar que las relaciones entre la variable biomasa y estas capas de
informacion auxiliar no es directa (son capas de informacion sobre diferentes variables relacio-
nadas con la superficie forestal, no con la cantidad de biomasa), siendo dificil completar con
esta informacioén auxiliar todas las variables y escenarios que condicionan la mayor o menor
cantidad de biomasa (Lu, 2006).

A continuacion, tras una breve introduccion sobre conceptos béasicos de teledeteccion,
se repasan las principales aplicaciones de esta disciplina en el contexto de la estimacion de
parametros forestales y de biomasa mediante el concurso de sensores pasivos 6pticos, grupo
en el que se encuentra el utilizado en el presente trabajo para lograr el objetivo planteado.

I.2. Aplicaciones forestales de la teledeteccion para la evaluacion
de parametros forestales

1.2.1. FUNDAMENTOS DE TELEDETECCION

La teledeteccion es la disciplina cientifica que obtiene informacion sobre un objeto, un area
o un fendmeno a través del andlisis de los datos adquiridos por un dispositivo que no esta en
contacto con ese objeto, area o fendbmeno. En sentido estricto, el termino teledeteccion espa-
cial se reserva para el conjunto de técnicas que permiten adquirir e interpretar imagenes de la
superficie terrestre obtenidas desde sensores transportados en satélites, empleando para ello
la energia electromagnética como medio de detectar y medir las caracteristicas y propiedades
de los objetos. Aunque la fotografia aérea y los sensores aerotransportados quedan fuera de
este término de teledeteccion espacial, éstos recursos son técnicas que en muchas ocasiones
actian como herramientas auxiliares de los sensores espaciales (Chuvieco, 2002).

Un sistema de teledeteccion espacial se compone de una fuente de energia, que es el
origen de la radiacion electromagnética que capta el sensor; la cubierta terrestre, que recibe
la radiacion electromagnética y la refleja o emite conforme sus caracteristicas fisicas; un sis-
tema sensor, que capta esa energia procedente de los objetos y que se encuentra instalado
en un satélite; un sistema de recepcion-comercializacion, que almacena los datos adquiridos
por el sensor vy, finalmente, un intérprete o usuario, que convierte esos datos en informacion
(Figura 1.4).
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H FIGURA 1.4

Componentes de un sistema de teledeteccion. Adaptado de Chuvieco (1996)

Sitama

;I‘:I'd.ﬂ'
rzﬁ
I,

f

\\.
3,

A dferm

g

Futrte de Eregin ,ﬁ_

P,

e -
K

#

Cignarta Vel o

{ LN
e R
{

|

/

&

Sidermade Recepodn

TRAT A E NTO DIGITAL

&

TR AT A IE NTO WIS

4

La teledeteccion (de aqui en adelante se emplea el término en su sentido mas ampilio,
incluyendo tanto sensores satelitales como aerotransportados) es considerada como un ins-
trumento de analisis geografico, ya que considera el planeta Tierra como un sistema integrado
del cual se obtienen imagenes que proporcionan una perspectiva sintética de la interaccion
de los fenémenos y variables que lo forman, considerando diferentes escalas de detalle. La
utilizacion para ello de la energia electromagnética permite la indagacion en el territorio desde
una perspectiva no posible con la mera observacion del ojo humano, aportando nuevas
dimensiones de analisis. A este respecto, aunque el espectro electromagnético es un sistema
continuo, la teledeteccion lo separa, a efectos practicos, en una serie de regiones en la cuales
la radiacion electromagnética presenta un comportamiento similar. Su denominacion y rango
espectral mas aceptados son los siguientes: espectro visible (de 0,4 a 0,7 um), infrarrojo
préximo (de 0,7 a 1,3 um), infrarrojo medio (de 1,3 a 8 um), infrarrojo térmico (de 8 a 14 pm)

y micro-ondas (a partir de 0,1 cm).

29 |



| 30 |

CESA Evaluacion del potencial energético de los bosques de Teruel mediante teledeteccion y SIG

Il FIGURA |.5.

Descomposicion del espectro electromagnético en regiones.
Adaptado de Chuvieco (1996)
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El criterio mas empleado para la clasificacion de los distintos sensores hace referencia al
origen de la energia que captan. Asi, existen dos tipos de sensores: activos y pasivos. Los
sensores activos estan caracterizados por emitir energia en la region de las micro-ondas,
energia que es reflejada por la superficie terrestre y es posteriormente captada por el sensor.
Los denominados sensores SAR (Synthetic Aperture Radar) y LIDAR (Light Detection and
Ranging) son los que operan de esta forma. Los sensores pasivos son aquellos que solamente
recogen la energia electromagnética procedente de la superficie terrestre, ya sea ésta reflejada
del Sol, lo que se produce el llamado “espectro optico” (comprendido desde los 0,4 um hasta
los 2.5 ym) o emitida en funciéon de su temperatura (desde los 2,5 um, donde coinciden los
fendmenos de reflexion y emision, hasta los 14 um).

1.2.2. Aplicaciones de inventario forestal

Los inventarios forestales, ademas de tratar de conocer los tipos de especies y bosques
presentes en un territorio y su distribucion, también centran su interés en el conocimiento
de algunos parametros forestales de tipo continuo. Franklin (2001) destaca 7 de estos para-
metros forestales como de gran interés para caracterizar los atributos estructurales de un
bosque, ya sean referidos a una masa forestal individualizada o discreta (con limites definidos)
0 a un territorio forestal o de arbolado continuo: (i) densidad de copas del bosque; (i) diametro
del tallo a la altura del pecho (dbh); (i) volumen; (iv) altura; (v) densidad del tallo; (vi) edad y
(vii) estado de desarrollo.

Aunqgue las técnicas de clasificacion digital de imagenes de satélite se han empleado
para generar cartografias de algunas de estas variables, las aplicaciones de la teledeteccion
para la estimacion de estos parametros se han centrado mayoritariamente en el desarrollo de
modelos empiricos 0 semi-empiricos basados en las relaciones estudiadas en los modelos
fisicos de transferencia radiativa en bosques. En este sentido, se han desarrollado gran can-
tidad de estudios que tienen por objeto estimar los parametros forestales enumerados como
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variables dependientes que pueden ser estimadas o predichas mediante el uso de imagenes
de satélite calibradas, aplicandose normalmente la siguiente metodologia: (i) establecimiento
de una serie de parcelas de muestreo en un area forestal y medicion del parametro forestal
que se quiere estudiar; (i) adquisicion de las imagenes de satélite adecuadas para la estima-
cién del parametro que contienen esas parcelas; (iii) localizacion de las parcelas en la imagen;
(iv) extraccion de los datos radiométricos de las parcelas; (v) desarrollo de un modelo que
relacione los datos de campo con la informacion radiométrica; (vi) utilizacion del modelo para
estimar el parametro forestal estudiado en el resto de pixeles forestales de la imagen a partir
de su valor radiométrico.

Asi pues, el parametro forestal estudiado y muestreado en la parcelas (por ejemplo, el dbh
o la altura) constituye la variable dependiente y los datos espectrales obtenidos de la imagen
en esas localizaciones se convierten en las variables independientes. Una vez ajustado el
modelo de relacion mediante la distintos procedimientos estadisticos, el modelo es invertido
para conocer el valor de la variable dependiente en el resto de areas forestales contenidas
en la imagen, por cuanto se asume que los datos espectrales dependen y se relacionan de
igual manera que en el modelo obtenido.

Las mejoras introducidas por la teledeteccion en la realizacion de inventarios forestales
quedan perfectamente reflejadas en las palabras de McRoberts y Tomppo (2007, p. 413),
quienes afirman que “los datos de teledeteccion no solamente han contribuido a incrementar
la velocidad, la eficiencia de coste y la precision de los inventarios, sino que también han faci-
litado la construccion de mapas de atributos forestales con resoluciones espaciales y exactitu-
des que no eran posibles unos anos atras”. Reflejo de ésto es la utilizacion en Finlandia, desde
1990, de imagenes de satélite para generar cartografia forestal a escala nacional de forma
operativa mediante la combinacion de parcelas de campo y registros de estas imagenes.

Existe una ingente produccion cientifica sobre la estimacion de parametros forestales con-
tinuos mediante el uso de la teledeteccion. Dentro de los que se basan en el uso de sensores
pasivos opticos, encontramos diversos ejemplos con imagenes de baja resolucion espacial
(pixeles de méas de 100 m de lado), media (entre 10-100 m) y alta (pixeles inferiores a 10 m).
Asi, los trabajos de Tottrup et al. (2007) y Muukkonen y Heiskanen (2007) ofrecen una vision
de la utilizacién de imagenes de baja resolucion espacial para estimar, respectivamente, la
edad, el estado de desarrollo y el volumen de madera de bosques en grandes extensiones.
Sin duda, la utilizacion de imagenes de resolucidon media como Landsat y Spot para derivar
parametros forestales a escala regional es la aplicacion mas abundante en la bibliografia,
existiendo, sobre todo, numerosos trabajos centrados en la estimacion de volumen de madera
(p.e., Reese et al., 2002; Mékela y Pekkarinen, 2004; Magnusson y Fransson, 2005; Hall
et al., 2006). En cuanto a la utilizacion de imagenes de alta resolucion espacial, existe un
menor numero de referencias; sirvan como ejemplo los trabajos realizados en el seno del
Instituto de Investigacion Forestal de Finlandia (Tuominen y Pekkarinen, 2005). Por ultimo,
dentro de este Ultimo grupo cabe sefalar también el uso de sensores hiperespectrales para
estas aplicaciones, como en el trabajo de Jia et al. (2006), que emplean imagenes AVIRIS y
los trabajos llevados a cabo en el seno del CREAF, que experimentaron la utilidad del sensor
aerotransportado CASI (Baulies y Pons, 1995; Salvador et al., 1997).

La extensa bibliografia existente da idea de la complejidad inherente al proposito de
evaluar parametros forestales mediante técnicas de teledeteccion, ya que para estimar una
misma variable (por ejemplo, volumen de madera) existe una ingente variedad de trabajos que
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lo abordan con diferentes sensores y técnicas, resultando una estimaciéon con mas o menos
éxito, pero quedando siempre una parte de la varianza de la variable sin explicar. Estos proble-
mas se comentaran mas adelante junto a los relativos a la estimacion de la variable biomasa,
una de las mas importantes variables biofisicas estimadas mediante teledeteccion.

1.2.3. ESTIMACION DE BIOMASA EN AMBITOS FORESTALES

La variable biomasa es un parametro forestal de primer orden de importancia. Su separa-
cion del resto de parametros hasta ahora comentados se debe a dos motivos: en primer lugar,
que esta variable —aunque trascendente— no suele estar contemplada en la realizacion de
inventarios forestales, por lo que no se muestrea directamente en la fase de trabajo de campo;
en segundo lugar, que, al contrario que otros parametros como dbh o volumen de madera,
no es una variable exclusiva de los bosques, sino que son también variables criticas en el
estudio de zonas de matorral, pastizales y praderas. La metodologia de trabajo seguida en
teledeteccion para la estimacion de esta variable es analoga en muchos casos a la empleada
en la estimacion de los parametros forestales de inventario comentados.

1.2.3.1. Importancia del conocimiento de la biomasa forestal y su estudio mediante
teledeteccion

El interés suscitado en los ultimos afios por el estudio de la biomasa viene dado por su
importancia para entender y modelizar el cambio climatico, el cual ha sido identificado como
el mayor problema medioambiental del presente siglo. Una de las mayores incognitas que
existen para entender el futuro devenir del clima y de sus consecuencias es la cuantificacion
de los inputs (emisiones de COy) y los outputs (sumideros de CO») del ciclo de carbono (C),
en el cual los bosques juegan un papel fundamental, siendo esta cuestion destacada en las
conclusiones del Protocolo de Kyoto.

En este sentido, aunque gran parte de las emisiones de CO» provienen del uso de com-
bustibles fésiles, también son muy importantes las cantidades de este gas liberadas a la
atmosfera durante los incendios forestales (Palacios-Orueta et al., 2005; Lu, 2008). Para
estimar las emisiones de gases de efecto invernadero debidas a los incendios forestales
se han desarrollado varios métodos, algunos de ellos a partir de la utilizacion de datos pro-
porcionados por teledeteccion (Palacios-Orueta et al., 2005). Estos métodos requieren de
estimaciones sobre la biomasa que se ha quemado y de factores de emision. Una de las
mayores incertidumbres para mejorar estos modelos es la falta de informacion sobre la bio-
masa quemada (carga de combustible) debido a su alta variabilidad espacio temporal Chu-
vieco et al., 2006).

Como resulta obvio, si los incendios forestales son uno de los mas importantes emisores
de carbono a la atmdsfera es por el importante papel que los bosques tienen como sumideros
de carbono terrestre (Muukkonen y Heiskanen, 2007). Asi pues, la biomasa forestal representa
la cantidad potencial de C que puede ser liberada debida a la deforestacion o la conservada
en la superficie terrestre cuando los bosques son correctamente gestionados.

Por otra parte, el conocimiento de la biomasa forestal es también importante por su
utilidad como indicador estructural y funcional de los atributos de los ecosistemas forestales,
para la definicion de diferentes hébitats terrestres, para el estudio de la productividad del eco-
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sistema, para la localizacion de nutrientes, para el conocimiento de las zonas de acumulacion
de combustible y para el planeamiento y la gestion de operaciones forestales con propdsitos
comerciales, todo ello a lo largo de un amplio rango de condiciones medioambientales.

A este respecto, las imagenes de teledeteccion constituyen una fuente primaria de infor-
macion para la estimacion de biomasa (Lu, 2006). De acuerdo con la Guia de Buenas Prac-
ticas del Panel Intergubernamental para el Cambio Climatico (cuyas siglas en inglés son
IPCC-GPG), las técnicas de teledeteccion son especialmente Utiles para verificar las carto-
grafias y estadisticas de usos del suelo, las de cambios de usos del suelo y las estimaciones
de reserva de C en los bosques, haciendo especialmente referencia este Ultimo apartado a
las estimaciones de biomasa total aérea’ (Muukkonen y Heiskanen, 2005; 2007), que en la
bibliografia anglosajona aparece referida como aboveground biomass (AGB).

Como en el caso de la estimacion de parametros forestales continuos, existe en la litera-
tura cientifica un gran nimero de aproximaciones que han intentado estimar la biomasa total
aérea (a partir de ahora denominada simplemente biomasa) mediante la utilizacion de técnicas
de teledeteccion, utilizando para ello tanto imagenes Opticas como radar. A este respecto, es
importante resaltar que la biomasa no puede ser medida directamente mediante imagenes de
satélite dpticas, pero la informacion de reflectividad? proporcionada por éstas si que puede
ser relacionada con la biomasa estimada a partir de trabajo de campo (Dong et al., 2003;
Muukkonen y Heiskanen, 2005).

Sin embargo, ninguna de las aproximaciones desarrolladas en el seno de la teledeteccion
ha logrado presentar una técnica consistente y enteramente reproducible y aplicable a escala
regional o continental (Muukkonen y Heiskanen, 2005; Powell et al., 2010). Los principales
problemas en la estimacion de biomasa mediante teledeteccion aparecen a la hora de estu-
diar bosques localizados en zonas de topografia irregular y/o caracterizados por tener una
estructura espacial compleja debido a la presencia de multiples especies de diferentes rangos
de edad. En consecuencia, abundan en la bibliografia trabajos desarrollados a varias escalas
de trabajo y en diferentes ecosistemas que intentan ofrecer una metodologia adecuada para
estimar la biomasa en su correspondiente area de estudio, solventando los distintos proble-
mas encontrados mediante el concurso de diferentes sensores y técnicas estadisticas. Asi,
desde el lado de los sensores 6pticos se han llevado a cabo diferentes experiencias con
usando datos multiespectrales e hiperespectrales de resolucion espacial baja y alta, si bien
las mas recurrentes corresponden a la utilizacion de datos obtenidos a resolucion media,
principalmente mediante el concurso del sensor Landsat TM o ETM+ (Lu, 2006; Powell et al.,
2010). A continuacion, nos centramos en las experiencias previas mas relevantes llevadas a
cabo con este sensor, el utilizado en el este trabajo.

T Contabilizada como la fraccién de biomasa que se encuentra por encima del suelo (es decir, sin considerar
las raices)

2 Entendida como la relacion entre el flujo incidente y el reflejado por una superficie (Chuvieco, 1996). La reflec-
tividad varfa entre O (superficie perfectamente absorbente) y 1 (superficie totalmente reflectora). La reflectividad
de un determinado tipo de cubierta depende de sus caracteristicas fisicas y quimicas y de las condiciones de
observacion, siendo distinta en las distintas bandas del espectro electromagnético (reflectividad espectral).
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1.2.3.2. Utilizacién del sensor Landsat para la estimacion de biomasa

En la bibliografia referida a la estimacion de biomasa a escalas regional y local, al igual
que en las aplicaciones de la teledeteccion en tareas de inventario forestal, la utilizacion de
imagenes opticas con resolucion media aparece ampliamente representada, siendo Landsat
el satélite mas utilizado (p.e. Roy y Ravan, 1996; Todd et al., 1998; Fazakas et al., 1999;
Steininger, 2000; Foody et al., 2001; Mickler et al., 2002; Reese et al., 2002; Foody et al.,
2003; Labrecque et al., 2003; Phua y Saito, 2003; Calvao y Palmeirin, 2004; Mallinis et al.,
2004; Lu et al., 2004; Zheng et al., 2004; Lu, 2005; Lu y Batistiella, 2005; Hall et al., 2006;
Labrecque et al., 2006; Wulder et al., 2008; Meng et al., 2009; Powell et al., 2010). La fre-
cuente utilizacion de este sensor para la estimacion de biomasa a estas escalas responde a
la utilidad de sus imagenes para cartografiar y hacer un seguimiento controlado de las condi-
ciones biofisicas forestales de una manera consistente y replicable (Jakubauskas, 1996). Su
resolucion espacial (30 m en las bandas reflectivas), su resolucion espectral (3 bandas en la
region del visible, una en el infrarrojo cercano y 2 en el infrarrojo medio), el caracter global y
periddico de su cobertura a lo largo de las Ultimas décadas y su buena comercializacion son
los factores que explican su frecuente uso por parte de cientificos procedentes de diversas
areas de conocimiento (Chuvieco, 2002). Los métodos estadisticos empleados para estimar
biomasa usando imagenes TM o ETM+ son principalmente modelos de regresion lineales y
no lineales, modelos de redes neuronales y modelos de interpolacion del vecino mas préximo,
alcanzandose diferentes grados de éxito en el cumplimiento de los objetivos enunciados. A
este respecto, los principales problemas para lograr una buena estimacion aparecen cuando
los bosques estudiados presentan una estructura compleja (Lu, 2006).

Un analisis detallado sobre la bibliografia existente nos muestra cémo cuando los ambitos
de aplicacion corresponden a bosques boreales densos, homogéneos y de topografia poco
compleja, los resultados son mas directos y precisos que cuando se trabaja en entornos
tropicales y mediterraneos, si bien es cierto que, tal y como indican Hyyppa y Hyyppa (2001,
p. 2613), “...la comparacion de resultados de estudios previos es extremadamente dificil
debido a las diferencias existentes entre las areas de estudio y las caracteristicas estudiadas
del érea forestal, los procedimientos de validacion, los parametros usados como criterio de
evaluacion (R2, error estandar), la seleccion de las parcelas incluidas en el estudio y el nimero
de predictores usados en el modelo”.

Un hecho que refleja la utilidad de las imagenes Landsat para la estimacion de los para-
metros forestales en medios boreales es la incorporacion de este tipo de imagenes en la
elaboracion del Inventario Forestal Nacional (IFN) de Finlandia desde la década de los 90.
Este inventario forestal combina datos de campo obtenidos en parcelas de muestreo, infor-
macion radiométrica procedente de imagenes Landsat e informacion auxiliar por medio de
métodos estadisticos no paramétricos (k-Nearest neighbour) (k-NN), siguiendo un esquema
metodologico empirico: la informacion forestal de las parcelas de muestreo localizadas en la
imagen de satélite es generalizada a todo el area comprendida, utilizando para ello las pro-
piedades espectrales de esas parcelas proporcionadas por la imagen vy el resto de pixeles
que la componen.

Este tipo de inventario basado en la utilizacion de imagenes de satélite se ha mostrado
Util para la estimacion de atributos forestales de areas de medio y de gran tamafio (escala
municipal, regional o nacional), pero la precision alcanzada a nivel de parcela y de cuartel
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forestal no es la adecuada para la gestion forestal (Makela y Pekkarinen, 2001; Tuominen y
Pekkarinen, 2005). Un buen ejemplo de como aumenta la precision de este método a medida
que el area de inventario considerada es mayor es el trabajo de Fazakas et al. (1999). En
este trabajo se utiliza el error cuadratico medio (RMSE) para evaluar las diferencias en 6
areas forestales de diferente tamano (7,39, 11,9, 16,4, 34,6, 73,1 y 510 ha) entre los valores
reales de volumen de madera y de biomasa proporcionados por el inventario y los estimados
a partir de la utilizacion de una imagen Landsat y del método. El resultado es que, mientras
que en el primer nivel de agregacion el RMSE es superior a 70% para ambas variables, en
el nivel de agregacion de 510 ha es solamente de 8,7% para la biomasa y de 4,6% para el
volumen de madera.

En medios tropicales el principal problema que se presenta a la hora de estimar parame-
tros continuos mediante teledeteccion es su elevada heterogeneidad, fruto de la estructura
compleja y de la gran riqueza de especies que caracteriza estos bosques humedos. Debido
a esta compleja estructura forestal aparecen determinados problemas que inciden notable-
mente en la bondad de la estimacion de biomasa hecha mediante imagenes de satélite, como
son, por ejemplo, (i) el impacto de las sombras de la propia cubierta en la signatura espectral;
(i) la aparicion de cuarteles con idénticas cantidades de biomasa pero con estructura muy
diferente (un cuartel compuesto por varios ejemplares de una especie de gran altura puede
tener la misma cantidad de biomasa que otro compuesto por un ejemplar de gran altura de
esa especie y varios de otra especie con un porte mucho menor); v (iii) la existencia de una
gran cantidad de vegetacion, lo que puede llevar a situaciones de saturacion en la respuesta
espectral del sensor (Foody et al., 2001; Lu et al., 2004; Lu, 2006). Estas caracteristicas pro-
pias de entornos tropicales convierten en inapropiados algunos de los métodos usados en
otros ambientes. Ademas, estas peculiaridades aumentan la ya de por si dificil tarea de ela-
borar modelos de estimacion de biomasa facilmente transferibles entre regiones. La regresion
es el método estadistico mas utilizado para estimar biomasa en bosques tropicales mediante
imagenes Landsat, aunque también se ha probado el uso de redes neuronales.

Las experiencias llevadas a cabo para la estimacion de parametros forestales mediante
imagenes Landsat en medios mediterraneos (en los cuales se incluye el area de estudio
de esta tesis) son mas bien escasas. Las regiones mediterraneas estan caracterizadas por
presentar unos patrones vegetales que presentan una alta heterogeneidad espacio-temporal.
Esta heterogeneidad es debida a la existencia de grandes zonas de transicion vegetal que
estan compuestas por la mezcla de especies en los diferentes estratos y que son resultado de
la respuesta vegetal, mas o menos evolucionada, ante los numerosos y continuados impactos
y alteraciones sufridos con anterioridad, tanto de origen antrépico como natural, siendo dificil
alcanzar la vegetacion “climax” y dando lugar a paisajes altamente fragmentados. Esta carac-
teristica definitoria de las areas mediterraneas tiene su reflejo en las diferentes aproximaciones
hechas en el seno de la teledeteccion para el estudio de los bosques mediterraneos, identi-
ficandose una serie de limitaciones en su uso para la evaluacion de los principales variables
forestales continuas, incluida la biomasa. Ademas de esta diversidad de las areas forestales
mediterraneas en cuanto a composicion de especies y estados de desarrollo, también hay
que tener en cuenta otros factores como son la complejidad del relieve que generalmente
presentan (Mallinis et al., 2004).

Restringiéndonos a ambitos mediterraneos europeos, los trabajos de Salvador y Pons
(1998a,b), aunque no estudian directamente la variable biomasa forestal, constituyen una de

| 35 |



| 36 |

CESA Evaluacion del potencial energético de los bosques de Teruel mediante teledeteccion y SIG

las primeras referencias en la utilizacion de imagenes Landsat para la estimacion de para-
metros de inventario forestal. En concreto, los dos trabajos senalados intentan desarrollar
modelos predictivos para las variables cobertura del dosel vegetal, area basimétrica, volu-
men del tallo y LAI, todas ellas obtenidas a partir de datos proporcionados por el Inventario
Ecologico Forestal de Catalufia (IEFC) en zonas de bosque dominadas por Pinus sylvestris,
P, nigra y Quercus ilex situadas en areas montanosas. El método estadistico que se utilizd
para relacionar los datos de campo de estas variables con los de reflectividad proporcionados
por Landsat fue la regresion, tanto simple como multiple. Los resultados obtenidos indican
que, aungue las relaciones encontradas entre los parametros y los valores radiométricos son
significativas, no se puede llegar a establecer un modelo de estimacion robusto y operacio-
nal, sehalandose la alta heterogeneidad espacial de los bosques estudiados como una de
las principales causas. En el trabajo de Mallinis et al. (2004) si que se considerod la variable
biomasa como uno de los parametros forestales a estimar mediante el uso de una imagen
Landsat en una zona de paisaje mediterraneo. En concreto, el area de estudio de este trabajo
se localizé al norte de Grecia, estando las areas forestales de esta zona compuestas por
Pinus sylvestris con un rico sotobosque. Para elaborar este trabajo se utilizaron 34 parcelas
de campo. Para incrementar la informacion espectral proporcionada por Landsat, fueron apli-
cadas varias transformaciones (andlisis de componentes principales, Tasseled-Cap y varios
indices de vegetacion) sobre la imagen. El método estadistico utilizado fue el analisis de
regresion, desestimando el uso de k-NN el comun en medios boreales ya que, como indican
los autores, “una de las asunciones de este método (k-NN) es la existencia de bosques de
similares caracteristicas a lo largo del area de referencia cubierta por la imagen de satélite”
(Mallinis et al., 2004, p. 454), condicion ésta que no se da en entornos mediterraneos. Los
resultados recogidos en este trabajo muestran la dificultad de encontrar un modelo predic-
tivo para la variable biomasa, siendo ésta mas dificil de modelar que otras de las variables
forestales consideradas, identificandose como uno de los factores responsables nuevamente
la compleja estructura de los bosques mediterraneos.

Otros dos interesantes trabajos que centran su atencién en la estimaciéon parametros
forestales continuos en medios mediterraneos son el de Vazquez de la Cueva (2005) y el de
Maselli y Chiesi (2006). El primero de ellos, analiza las relaciones existentes entre los registros
de una imagen y los datos proporcionados por el Tercer Inventario Forestal Nacional (IFN-3)
en la porcion occidental del Sistema Central considerando distintas especies presentes (Pinus
pinaster, Quercus ilex y Q. pyrenaica). Para ello utiliza un total de 764 parcelas, para las que
se dispone de datos sobre area basimétrica, densidad de pies, altura de la masa, fraccion de
cabida cubierta total de la vegetacion y fraccion de cabida cubierta total arbérea. La metodo-
logia empleada es el analisis de correlacion, empleando 3 grupos distintos de parcelas para
cada especie, de tal manera que el primero de ellos contiene todas las disponibles, mientras
que en el segundo se eliminan aquellas que presentan outliers y valores extremos y en el
tercero se prescinde de las parcelas que se encuentran en areas con respuesta espectral
heterogénea. Los resultados muestran correlaciones significativas para casi todas las varia-
bles cuando todas las parcelas son tomadas en consideracion. Sin embargo, estas corre-
laciones dejan de ser significativas en algunas variables cuando se utilizan los grupos mas
restringidos, siendo achacada esta situacion por el autor a la ausencia de relaciones biofisicas
solidas debido una vez més a la heterogeneidad de los medios mediterraneos. El segundo
trabajo se centra en la estimacion de volumen de madera en la Toscana (ltalia). Este compara
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tres métodos distintos de estimacion: dos de ellos basados en la utilizacion de una imagen
Landsat (k-NN y andlisis de regresion localmente calibrado) y uno basado en un método de
interpolacion espacial a partir de principios geoestadisticos (kriging). Utilizan para ello un
total de 2000 parcelas obtenidas del Inventario forestal regional de la Toscana, en la cuales
aparecen representadas las distintas especies. Un analisis exploratorio de las relaciones entre
el volumen de madera y las bandas de TM mostré que las correlaciones eran negativas y
bastante bajas (inferiores a 0,3), siendo identificada esta situacion como consecuencia de la
alta heterogeneidad de los bosques y de la combinacion de otros factores que influencian las
signaturas espectrales (topografia y visibilidad-influencia del suelo y de la vegetacion arbustiva
de monte bajo). Las comparaciones entre los tres métodos propuestos muestran que, consi-
derando la densidad de muestreo original, todos ellos presentan niveles de exactitud similares
y bajos a nivel de pixel. Cuando la densidad de parcelas es progresivamente reducida, la
exactitud obtenida por medio de interpolacion espacial va disminuyendo, mientras que la
derivada de los dos métodos que utilizan datos radiométricos no se ve afectada.

1.3. Objetivo e hipotesis

En este contexto, el objetivo general de esta investigacion es desarrollar una metodologia
eficaz para estimar y localizar la biomasa residual forestal de los bosques de Pinus sylvestris,
P. halepensis, P. nigra 'y P. pinaster de la provincia de Teruel mediante ajustes de regresion
entre los valores obtenidos a partir de trabajo de campo e informacion forestal preexistente,
por una parte, y los registros de las imagenes de satélite y de informacion auxiliar de caracter
topogréfico y forestal, por otra. Este procedimiento permitiré inventariar los montes respecto
de una variable no disponible en el momento de realizacion de la tesis: los residuos energe-
ticamente aprovechables que se obtendrian de la realizacion de los tratamientos selvicolas
adecuados y de futuras explotaciones madereras en los pinares turolenses.

Se pretende, por tanto, desarrollar un modelo sencillo y aplicable a escala provincial y
regional que proporcione una cartografia fiable y actualizable sobre los recursos de biomasa
residual forestal existentes, eliminando de esta manera una de las principales barreras en la
utilizaciéon energética de este recurso: su conocimiento preciso en localizacion y cantidad. A
su vez, con el empleo de una metodologia sencilla se pretende que el metodo desarrollado
pueda ser adoptado por las distintas Administraciones como herramienta Util, tanto para la
gestion forestal como para la planificacion del territorio, ya que la planificacion energética
tiene una alta incidencia en la ordenacion territorial, circunstancia ésta que alcanza su maximo
exponente cuando se trata de energias renovables, dada la estrecha relacion que existe
entre éstas y el territorio. Asi, el presente trabajo pretende complementar los resultados en
cuanto a evaluacion y disponibilidad de recurso del Plan de Accion de la Biomasa forestal de
Aragon 2008-2015, actualmente en fase de redaccion, y que pretende incorporar diversas
medidas para la dinamizacion del mercado energético de la biomasa forestal obtenida a partir
de la gestion forestal sostenible y para la logistica y la preparacion del producto, asi como el
fomento de 1+D+i en aprovechamientos forestales.

Este objetivo general se fundamenta en la hipdtesis de que es posible estimar de forma
precisa la biomasa residual forestal mediante el uso de imagenes de teledeteccion y de trabajo
de campo. Esta hipodtesis descansa en el hecho de que la estimacion de variables forestales
continuas, en general, y de biomasa, en particular, constituye una de las lineas de trabajo mas
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prolificas y fructiferas de la teledeteccion. Aunque la biomasa no puede ser medida directa-
mente mediante imagenes de satélite, la informacion de reflectividad proporcionada por éstas
si puede ser relacionada con la biomasa estimada a partir de trabajo de campo (Dong et al.,
2003; Muukkonen y Heiskanen, 2005). Este mismo principio se puede aplicar a la biomasa
residual forestal, ya que no deja de ser una fracciéon de la total considerada en muchos de
los trabajos de estimacion abortados en el ambito de la teledeteccion. Ademés, a priori, esta
fraccion de la biomasa total —compuesta por follaje, ramaje y raberén— sera mas facilmente
relacionable con imagenes Opticas de satélite, ya que éstas registran fundamentalmente la
parte superior del dosel vegetal.

La eleccion del método de andlisis estadistico, el analisis de regresion, responde, por un
lado, a la pretension de desarrollar un modelo sencillo y facilmente asumible por las Adminis-
traciones y, por otro, a que ha sido ampliamente utilizado en los trabajos que tienen por objeto
la estimacion de parametros forestales continuos mediante teledeteccion. El método k-NN,
que tan buenos resultados genera en medios boreales, es descartado debido a que no se
ajusta a las condiciones de heterogeneidad y fragmentacion de los bosques mediterraneos,
caracteristicas éstas que hacen que no se cumpla una de las premisas basicas para aplicarlo,
la de uniformidad en el area incluida en la imagen de satélite (Mallinis et al., 2004).

Para cumplir con este objetivo, ademas del concurso de las imagenes de satélite, la utili-
zacion de los SIG resulta fundamental. Los SIG —como tecnologia de integracion de la infor-
macién que funciona como una base de datos sofisticada en la que se relaciona informacion
espacial y tematica mediante una extensa coleccién de funciones analiticas, de visualizacion, de
edicion, etc.— permiten el modelado de todos los materiales necesarios para la obtencion de
las variables que mas tarde se utilizaran en la formulacién del modelo de estimacion, asi como
el analisis de estas variables y su representacion. Junto a esto, en la parte final del trabajo esta
herramienta es la que permite, en primer lugar, modelizar los tres factores espaciales principa-
les que, junto a la cantidad de recurso, inciden de forma decisiva en su aprovechamiento por
cuanto determinan la posibilidad y el coste de la extraccion: la pendiente, la extension de la
masa forestal y la distancia a pistas para su evacuacion y transporte y, en segundo, desarrollar
y aplicar un Unico indice que integra estos factores para localizar con una alta precision espacial
(25 m) las zonas de aprovechamiento que presentan mayor viabilidad.

El area de estudio es la provincia de Teruel. La eleccion de esta provincia se debiod a
que fue la seleccionada por el proyecto LIGNOSTRUM (AGL2002-03917-AGR-FOR) en el
cual se insert6 el presente trabajo de investigacion. El objetivo de este proyecto, financiado
integramente por el Ministerio de Ciencia y Tecnologia, era conseguir un incremento de la
utilizaciéon de los residuos agricolas y forestales como recurso energético. En este contexto,
la provincia de Teruel se configuraba, a priori, en un escenario ideal para verificar las hipotesis
de los beneficios del empleo energético de los residuos forestales dado que, por un lado, esta
provincia presenta una importante superficie forestal y, por otro, en ella existen amplios espa-
cios rurales tradicionales con importantes problemas socioecondmicos debido a la escasez
de actividades industriales € iniciativas y al despoblamiento y el envejecimiento de la pobla-
cion. Asi, el empleo de la biomasa residual forestal como recurso energético puede mejorar
el estado de los bosques turolenses mitigando situaciones de extrema gravedad como las
del pasado 2009, cuando casi un total de 10.000 ha de terreno forestal se vieron afectadas
por el fuego, ofreciendo a la vez una alternativa econdmica que ayude, cuanto menos, a fijar
poblacién siguiendo los preceptos del Programa de Desarrollo Rural Sostenible en Aragon en
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varios de los mas de 178 pueblos de montana o en situacion desfavorecida que esta provincia
presenta segun el Instituto Aragonés de Estadistica.

Las caracteristicas de esta provincia que presentan una importante influencia en el cum-
plimiento del objetivo planteado, sobre todo en la parte de estimacion del recurso, son su
elevada extension (14.804 km?), la concentracion de los recursos forestales en las zonas de
montana, y el caracter mediterraneo de sus bosques (presencia de multiples especies y con
una estructura espacial compleja, fruto de las variadas y complejas interrelaciones de los
diferentes aspectos ecogeograficos y de la accion antropica a lo largo del tiempo). Estas tres
particularidades determinan el tipo de imagen a utilizar, los tratamientos a aplicar sobre ella y
el método de extraccion de la informacion radiométrica a relacionar con los datos de biomasa
residual obtenidos mediante trabajo de campo.

De entre todos los tipos de bosque, se seleccionaron como objeto de estudio los pinares
de Pinus sylvestris, P. halepensis, P nigra y/o P. pinaster, dado que la suma de éstos repre-
sentaba el 71% del total de su superficie forestal y, ademas, la mayor parte de las actuacio-
nes selvicolas y de aprovechamiento tienen lugar en estos bosques, por lo que eran los que
presentan el mayor potencial para la generacion de residuos aprovechables.

I.4. Metodologia

Para alcanzar el objetivo planteado, la metodologia seguida se articula en tres fases: la
primera de ellas se dirige a la obtencion de la variable estudiada (biomasa residual forestal)
y de las variables que se consideran para formular un modelo de estimacion (informacion
radiométrica, topogréfica y forestal), quedando la segunda reservada a la formulaciéon del
modelo de estimacion que utiliza ambas y a su validacion. Finalmente, en la tercera fase se
aplica el modelo méas adecuado a una imagen de similares caracteristicas a las que se han
empleado en su creacion, pero de fecha mas reciente, obteniéndose asf un inventario actual
de este recurso energético en la provincia de Teruel. A continuacion, en las siguientes pagi-
nas, se dan detalles de cada una de estas fases y de las actividades que la componen, que
aparecen sintetizadas en la Figura 1.7.
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H FIGURA I.7.

Esquema metodolégico
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Fase 1. Obtencion de variables

Esta fase esté dividida en cuatro actividades:

1. Obtencion de los datos de biomasa residual forestal. Se estructura en tres partes. La
primera de ellas refiere a la obtencion de cuatro ecuaciones alométricas mediante muestreo
de campo destructivo (una para cada especie de Pinus considerada) que permitan conocer
la cantidad de biomasa residual de cada pie arbéreo. La segunda parte se centra en la
aplicacion de estas ecuaciones a los datos del Segundo Inventario Forestal Nacional de la
provincia de Teruel (IFN-2), el mas reciente disponible en el momento de empezar el trabajo
de investigacion. La tercera parte consiste en la espacializacion de los datos obtenidos para
su relaciéon con las imagenes de satélite y el resto de variables consideradas.

2. Obtencion de las variables radiométricas de las imagenes de satélite. En esta activi-
dad se llevan a cabo las tareas basicas sobre las imagenes de satélite dpticas necesarias
para garantizar la consistencia de las mismas y, por lo tanto, la validez de los modelos de
estimacion de biomasa residual buscados. En concreto, se seleccionaron tres imagenes
Landsat (de libre distribucion para la Administracion y centros de investigacion gracias al
Plan Nacional de Teledeteccién) coetaneas a las tareas de campo del IFN-2 para ajus-
tar y validar los modelos de estimacion. Sobre ellas se aplicaron los pretratamientos de
correccién geométrica y radiométrica y, posteriormente, una serie de transformaciones
estandarizadas al objeto de aumentar la informacion radiométrica disponible sobre el area
de estudio.
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3. Obtencion de las variables auxiliares topograficas. Consiste en la aplicacion sobre un
Modelo Digital de Elevaciones (MDE) de una serie de algoritmos que permiten obtener infor-
macion continua de pendientes, orientaciones, etc.

4. Obtencion de las variables auxiliares forestales. A partir del tratamiento del Mapa Fores-
tal de Aragén a escala 1:50.000 se obtienen variables forestales relacionadas en principio con
la cantidad de biomasa residual presente en un territorio.

Fase 2. Formulacion del modelo de estimacion de biomasa residual forestal y
validacion.

Esta fase esta dividida en tres actividades:

5. Extraccion de la informacion de las variables radiométricas, topogréficas y forestales
para su relacion con los datos de biomasa residual forestal mediante distintas metodologias.
Basada en ensayar, con una de las imagenes Landsat sincronicas a las tareas del IFN-2,
distintos procedimientos de extraccion de la informacion radiométrica y auxiliar para superar
los problemas expuestos en investigaciones anteriores que impiden el ajuste de modelos
estimativos precisos en bosques mediterraneos como los de Teruel caracterizados por su
alta heterogeneidad espacial. Se identifica cuél de ellos es el mas adecuado para establecer
el mejor modelo de estimacion, tanto en términos estadisticos como operativos.

6. Formulacion de distintos métodos de estimacion de la biomasa residual forestal en la
provincia de Teruel. Consiste en ajustar con los datos obtenidos con la imagen Landsat en
la anterior actividad distintos modelos de estimacion vigilando el estricto cumplimiento de las
reglas basicas que afectan a los tipos de regresion seleccionados. El analisis de los resultados
finales obtenidos en el primero de los modelos lleva a una fase de reflexion sobre el método de
extraccion seleccionado, las técnicas estadisticas utilizadas y el grado de satisfaccion logrado
en relacion con el objetivo marco de la investigacion. Esta fase de reflexion desemboca en
la formulacion de una nueva aproximacion para encontrar un nuevo modelo de regresion
modificando algunos de los criterios y técnicas aplicadas con anterioridad. Sobre los nuevos
resultados obtenidos se abre otro proceso de andlisis y reflexion. Se trata pues de un proceso
dinamico e interactivo en el que las estrategias a aplicar en el nuevo modelo quedan definidas
en funcion de los resultados anteriores y de las soluciones aportadas por otros autores que
han encontrado problemas similares.

7. Validacion de la metodologia y de las relaciones biofisicas encontradas en los modelos
de estimacion en la dimension temporal. Se basa en la utilizacion de las dos imagenes Landsat
coetaneas a las labores de campo del IFN-2 que no se han utilizado en las dos actividades
anteriores para validar, en primer lugar, la consistencia de la mejor metodologia encontrada
para extraer la informacion radiométrica en este tipo de imagenes y, en segundo, para conocer
la estabilidad de las relaciones encontradas entre la biomasa residual forestal y las variables
radiomeétricas obtenidas en la primera imagen. El éxito en esta actividad determina la posibi-
lidad de extrapolar la metodologia ajustada en el tiempo, haciendo posible la estimacion de
la biomasa residual en el area de estudio en la actualidad mediante el uso de una imagen
Landsat mas reciente.
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Fase 3. Aplicacion de la metodologia para la estimacion de la biomasa residual
forestal actual en la provincia de Teruel.

Esta fase final comprende tres actividades:

8. Aplicacion del modelo seleccionado sobre una imagen Landsat reciente para la esti-
macion de la biomasa residual forestal presente en la actualidad en la provincia de Teruel.
Esta actividad se inicia con la seleccion de una imagen Landsat analoga a las utilizadas
en las anteriores actividades, pero adquirida en un momento mas cercano a la actualidad.
Tras ejecutar sobre ella los pretratamientos de correccion geométrica y radiométrica con
la misma rigurosidad que en las imagenes anteriores, se aplica el modelo de estimacion
de biomasa residual mas adecuado de los obtenidos con el mejor método de extraccion
de la informacion en las actividades 6 y 7 en funcion de la fecha concreta de adquisicion
de la imagen.

9. Inventario de los recursos energéticos de biomasa residual forestal del drea de estudio
a escala provincial, comarcal y municipal. Esta actividad consiste en derivar informacion car-
togréfica y estadistica sobre el recurso utilizando para ello las tres divisiones administrativas
existentes en el area de estudio, si bien sélo se crearon mapas para las dos primeras. De
esta manera se proporcionan datos precisos del territorio a las empresas y agentes implica-
dos en la promocioén y el desarrollo de las energias renovables en general y de la biomasa
en particular.

10. Desarrollo de una metodologia para localizar las zonas dptimas de explotacion de
biomasa residual forestal. Una vez conocida la cantidad de recurso existente en cada punto
de la provincia de Teruel, se combina esta variable con otras tres de fuerte impronta espacial
que, junto a la primera, determinan la viabilidad de extraccion de la biomasa residual para su
uso energético: la pendiente, la extension del area forestal y la distancia a pistas, caminos
y carreteras. Con esta finalidad se utilizan herramientas SIG para, en primer lugar, asignar
distintos grados de aptitud en funcién del valor de cada variable en cada punto del territorio,
siendo utilizado para ello bibliografia especifica relativa a la incidencia de estos factores en
la eficiencia-rentabilidad de la explotacion. En segundo lugar, las capas resultantes de esta
reclasificacion son combinadas en el SIG mediante la utilizacion de dos indices que ofrecen
como resultado final una cartografia de las zonas mas adecuadas para el aprovechamiento
de la biomasa residual, estableciendo una escala cuantitativa dentro de ellas.

I.5. Principales resultados

La metodologia expuesta en el anterior apartado se revela como Util para inventariar la
biomasa residual forestal de los pinares turolenses, asi como para valorar y espacializar la
viabilidad de explotar este recurso energético desde el punto de vista técnico y econdmico sin
perder de vista la sostenibilidad de ecoldgica de los bosques. Asi, esta metodologia basada
en el uso de imagenes de satélite, de SIG y de trabajo de campo permite superar una de
las principales barreras identificadas para la utilizacion de la biomasa residual forestal como
fuente de energia, cumpliendo con los requisitos de ser sencilla, replicable en otros territorios
y asumible por los distintos agentes de la Administracion para la ordenacion territorial y de
los recursos naturales y la planificacion energética.
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En concreto, en el lado de la estimacion de recurso, el método empleado consigue sos-
layar los problemas que la heterogeneidad de los medios forestales mediterraneos tiene en el
establecimiento de modelos predictivos de variables forestales continuas mediante imagenes
de satélite, alcanzando la ecuacion de regresion finalmente aplicada sobre la imagen Landsat
de fecha reciente (julio de 2008) un coeficiente de determinacién ajustado (R%,) de 0,71 y un
error de estimacion en su validacion (RMSEeiaivo) del 26,67 %. Ademas, los resultados de
validacion de la cartografia obtenida con una resolucion espacial de 25 metros superan los
alcanzados en otros trabajos andlogos a éste llevados a cabo en ambientes boreales, donde
el caracter monoespecifico de sus bosques, su alta densidad y su presencia en zonas de
topografia plana facilitan esta tarea.

La cantidad total de biomasa residual forestal a escala provincial calculada con este
método asciende a 5.449.252 toneladas, permitiendo la cartografia obtenida conocer su
distribucion espacial de forma mucho mas precisa (25x25 m; 0,0625 ha) que otros métodos
utilizados en trabajos enfocados a esta misma cuestion basados en la interpolacion de datos
puntuales sin conocimiento del continuo del territorio y/o en la aplicacion de una ecuacion
alométrica de estimacion de forma uniforme sobre toda una tesela o poligono forestal de
superficie variable segun la resolucion de la cartografia de referencia (1:50.000, etc.) sin tener
en consideracion las diferencias existentes dentro de cada una de esas teselas en cuanto a
las caracteristicas de los pies y la densidad de estos.

A modo de ejemplo de la cartografia y del nivel de inventario alcanzado, se muestra a
continuacion la cartografia y los datos obtenidos en una de las comarcas turolenses mas rica
en el recurso estudiado, la Sierra de Albarracin.
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M FIGURA 1.8.
Biomasa residual forestal en la comarca de la Sierra de Albarracin (tons/ha, julio 2008)
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W TABLA 1.1

Biomasa residual forestal por municipios de la comarca de la Sierra de Albarracin

Sierra de Albarracin

Municipio Toneladas Municipio Toneladas
Albarracin 385315,01 Orihuela del Tremedal 94918,00
Bezas 48320,69 Pozonddn 0,00
Bronchales 48136,89 Rodenas 3705,79
Calomarde 13958,90 Royuela 2469,08
El Vallecillo 18098,50 Rubiales 28667,90
Frias de Albarracin 53985,80 Saldén 2039,18
Gea de Albarracin 35036,69 Terriente 13429,40
Griegos 35926,39 Toril y Masegoso 32069,19
Guadalaviar 30618,90 Torres de Albarracin 16615,09
Jabaloyas 51704,89 Tramacastilla 12255,20
Monterde de Albarracin 1,62 Valdecuenca 935,92
Moscardon 33132,19 Villar del Cobo 20785,40
Noguera de Albarracin 59244,89

Por su parte, la metodologia desarrollada en la Ultima actividad del trabajo mediante herra-
mientas SIG permite localizar las zonas mas adecuadas para el aprovechamiento energético
de biomasa residual en la provincia de Teruel sin perjudicar la sostenibilidad ecolédgica de los
bosques. Esto se logra formulando indices que integran los cuatro factores espaciales identi-
ficados que intervienen en el grado de aptitud de una masa para hacer rentable y sostenible
la extraccion del recurso (cantidad potencial de recurso, pendiente del terreno, existencia de
masas de superficie suficiente para minimizar los desplazamientos y distancia de desembos-
que del material). El resultado de integrar estos cuatro factores parciales con los modelos
de sintesis propuestos permite la obtencion de una cartografia de alta resolucion espacial
(25x25 m), facilitandose asi la localizacion y delimitacion precisa de las zonas més factibles
de explotacion de este recurso.

Las caracteristicas de la provincia de Teruel y los criterios utilizados a la hora de valorar
estos cuatro factores hacen que la cantidad de biomasa y la pendiente sean las variables mas
restrictivas para considerar la explotacion de una zona adecuada. De los dos indices creados
para combinar los factores parciales y ofrecer una valoracion integrada de la aptitud de las
masas forestales para la obtencion de la biomasa forestal, el que permite su suma ponderada
resulta el mas adecuado, ya que tiene la importante la ventaja de permitir modificar el peso
de cada factor de acuerdo con los criterios de los técnicos forestales y de los gestores del
territorio. La complejidad de este indice radica, por tanto, en la dificultad de fijar unos pesos
ajustados y objetivos seguin experiencias reales que se adapten bien al efecto parcial de cada
factor y a la realidad del territorio evaluado.

Aun asi, independientemente del indice de aptitud global empleado y de los pesos asig-
nados en el que utiliza la suma ponderada, las zonas mas adecuadas para la extraccion del
recurso se identifican en la Sierra de Albarracin (principalmente en los sectores de Sierra del
Tremedal y Pinares de Rodeno), la Sierra de Cucaldn, el sector nororiental de la Sierra de
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Gudar y la zona de los puertos de Beceite. A continuacion y a modo de ejemplo, se recogen
las tres cartografias obtenidas con distintas pruebas hechas sobre el indice basado en la suma
ponderada de factores (l;t) que va de O (nula aptitud) a 100 (aptitud maxima).

H FIGURA 1.9

Cartografia obtenida tras aplicar el indice I.,:» con los pesos de la prueba A (60% a la
cantidad de biomasa residual, 20% a la pendiente y 20% a la distancia a desembosque)
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H FIGURA I.10

Cartografia obtenida tras aplicar el indice /I;p:r con los pesos de la prueba B (20% a la
cantidad de biomasa residual, 60% a la pendiente y 20% a la distancia a desembosque)
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W FIGURA 111

Cartografia obtenida tras aplicar el indice I.,:» con los pesos de la prueba C (20% a la
cantidad de biomasa residual, 20% a la pendiente y 60% a la distancia a desembosque)

1 i Prsedon )

EO-10 [ 50-50
I 10-20 [ 60-70
I 20-30 [ 70-60
I 30-40 [ 80-90
[ +40-50 J 90-100

N
A 0 10 20 30
b ba i Km

w000 ass00s om000 ™

T
aan

Por ultimo, y a modo de conclusion, subrayar la utilidad del trabajo desarrollado en un
contexto en el que el méas que previsible y cercano aumento de los precios de la energia
una vez se inicie la recuperacion economica, de los derechos de emision de gases con
efecto invernadero y de las primas a la explotacion a las energias renovables, hace que sea
predecible la rentabilidad a corto-medio plazo de la explotacion de las masas forestales que
presenten un balance energético positivo. Si, ademas, se ahaden los beneficios sociales y
medioambientales de su utilizacion, se concluye la necesidad de estar preparados conociendo
las zonas del territorio con mayor potencial para la obtenciéon de estos recursos como punto
de partida de una planificacion energética basada en el desarrollo sostenible y el avance de
un tejido empresarial que la sustente. En este marco, la metodologia desarrollada trata de
ser, en definitiva, una herramienta Util a la hora de planificar el territorio.


















II.1. Obtencion de las variables a emplear en el modelo de estimacion de la biomasa residual
potencial de la provincia de Teruel

II.1.1. Los datos de biomasa residual forestal

El presente apartado se identifica con la primera de las actividades de la fase 1 de la
metodologia propuesta. Se aborda, por tanto, la obtencion de los datos de biomasa residual
forestal que, posteriormente, seran relacionados con las variables radiométricas, topogréaficas
y forestales para elaborar el modelo de estimacion.

La metodologia aqui empleada sigue el criterio de muestreo en dos fases de Parresol
(1999). En este tipo de muestreo, la primera fase consiste en la seleccién de un gran nimero
de arboles sobre los cuales se miden diferentes propiedades o caracteristicas (dbh, altura...).
En la segunda se toma una muestra mucho mas reducida de ejemplares para desarrollar
funciones alométricas que permitan modelar la variable que se quiere estimar. Estas funciones
o ratios son posteriormente aplicadas a todos los arboles de la primera fase y se obtiene la
variable deseada para todo el territorio previamente inventariado.

En esta investigacion, la primera fase de este muestreo en dos fases se corresponde
con trabajo realizado en el IFN-2 de la provincia de Teruel (Ministerio de Medio Ambiente,
1996). Se trata, por tanto, de aprovechar informacion preexistente de los bosques del area
de estudio, ya que gracias a este inventario se dispone de las variables dendrométricas de un
gran numero de arboles distribuidos por todo su territorio. Por el contrario, la segunda fase
es realizada mediante trabajo de campo, consistente en el apeo de distintos ejemplares para
conocer su cantidad de biomasa residual. A partir de los datos de campo se establecen unas
ecuaciones que relacionan la biomasa residual pesada con alguna variable dimensional del
arbol, con lo que estas ecuaciones pueden ser aplicadas a la informacion de las parcelas del
IFN-2. Tal aplicacion y la posterior espacializacion de las mismas componen los Ultimos pasos
del presente apartado, finalizandose asi el proceso de obtenciéon de los datos de biomasa
residual forestal que intervendran como variable dependiente en el modelo de estimacion. La
Figura II.1.1 representa de manera esquematica este proceso metodolégico, que fue desa-
rrollado conjuntamente con el personal de la Fundacion CIRCE (Centro de Investigacion de
Recursos y Consumos Energéticos) que participaba en el proyecto LIGNOSTRUM, siendo
éstos los responsables de las tareas de disefio del trabajo de campo, ejecucion del mismo,
establecimiento de las ecuaciones alométricas y aplicacion de éstas a las parcelas del IFN-2
de la provincia de Teruel.
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W FIGURA I.1.1.

Diagrama de flujos del proceso metodolégico seguido para obtenciéon de los datos de
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Dada la inviabilidad econdmica de realizar la segunda fase para todas las especies fores-
tales presentes en la provincia de Teruel, se decidi® en el seno del proyecto LIGNOSTRUM
seleccionar las especies que cumplieran un doble criterio: elevada presencia en el area de
estudio segun los datos del IFN-2 y alto potencial para la generacién de residuos aprovecha-
bles desde el punto de vista energético. Este doble criterio llevo a la seleccion de 4 especies:
pino silvestre (Pinus sylvestris), pino carrasco (P halepensis), pino laricio (P nigra) y pino
pinaster (P pinaster). La suma de las superficies forestales en las que una de estas cuatro
especies aparece como dominante mas la superficie compuesta por mezcla de ellas supone
el 19,1% de la total provincial y el 71,41% de su superficie forestal arbolada (Tabla II.1). En
relacion con el segundo criterio, dada la dominancia de estas masas de pinar y su proce-
dencia en muchos casos de repoblaciones, la mayor parte de las actuaciones selvicolas y de



II.1. Obtencion de las variables a emplear en el modelo de estimacion de la biomasa residual
potencial de la provincia de Teruel

explotaciones madereras realizadas en la provincia de Teruel tienen lugar en estos bosques,
por lo que es en ellos en los que se contabilizan las mayores cantidades de residuos.

W TABLA I1.1.1.

Superficie forestal arbolada por especie dominante en Teruel

Especie Hectareas % sobr_e _el total de % sobre la sype_rficie

superficie forestal total provincial
Pinus sylvestris 81.447 20,56 5,50
Pinus halepensis 77.169 19,48 5,21
Pinus nigra 47.782 12,06 3,23
Pinus pinaster 29.032 7,33 1,96
Mezcla de pinos 47.429 11,98 3,20
Juniperus thurifera 57.646 14,56 3,89
Quercus ilex 42.773 10,80 2,89
Quercus faginea 11.860 2,99 0,80
Populus sp. 911 0,23 0,06
Fuente: IFN-2

1.1.1.1. TRABAJO DE CAMPO Y OBTENCION DE LAS REGRESIONES DE BIOMASA RESI-
DUAL FORESTAL POR ARBOL

En laliteratura cientifica, la biomasa total area de un arbol (Aboveground biomass —AGB —,
en la bibliografia anglosajona) se estima mediante dos meétodos: (i) la utilizacion de factores
de expansion de la biomasa (Biomass Expansion Factors), que son ratios que relacionan la
cantidad de biomasa de una determinada fraccion del arbol con el volumen en metros cubicos
del fuste (p.e. Schroeder et al., 1997; Brown et al., 1999; Lehtonen et al., 2004) ; y (i) mediante
la utilizacion de regresiones alométricas, que, como se ha indicado, relacionan la cantidad de
biomasa de un arbol con variables dimensionales del mismo (generalmente con el dbh y/o la
altura) (p.e. Ketterings et al., 2001; Porté et al., 2002; Zianis y Mencuccini, 2004; Montero et
al., 2005; Wang, 2006; Pilli et al., 2006). El segundo de estos métodos fue el elegido para la
estimacion de la biomasa residual forestal de las especies de pinaceas consideradas.

Dos fueron los motivos que llevaron a desarrollar ecuaciones de regresion especificas para
cada una de las cuatro especies seleccionadas en el area de estudio:

— Las ecuaciones alométricas para estimar biomasa total muestran una gran variacion,
no solo dependiendo de la especie, sino también de otros factores como la zona geo-
grafica (Ketterings et al., 2001), la calidad de estacion, el clima y la edad de poblacion
(Zianis y Mencuccini, 2004).

— Hasta la aparicion del trabajo de Montero et al. (2005) (posterior a la fecha de inicio-
desarrollo del proyecto LIGNOSTRUM), las funciones alométricas desarrolladas en
Espafna eran escasas, no existiendo ninguna ecuacion especifica para la estimacion
de la fraccion de biomasa considerada en este trabajo para cada una de las especies
del genero Pinus existentes en Teruel.
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11.1.1.1.1. Diseino, métodos de muestreo y composicion de la muestra

Teniendo en cuenta que el nUmero de muestras debe ser el mayor posible, se disefid un
muestreo estratificado por especies. Dentro de cada una, la distribucion del muestreo se hizo de
forma proporcional al nimero de pies, al volumen de lefias y al area basimétrica, datos todos ellos
recogidos en el IFN-2. El rango de dbh considerado fue de 7,5 a 40 cm, ya que los valores extre-
mos de este rango coinciden, respectivamente, con el diametro minimo recogido en la mayor
parte de los inventarios forestales y con los diametros medios de las cortas finales que aparecen
en las tablas de produccién para las calidades mas habituales en la provincia de Teruel.

Debido al caracter destructivo del muestreo (pesado de la biomasa residual himeda
del pie arbéreo después de su apeo y desramado), las areas muestreadas se limitaron a
montes gestionados por el Servicio Provincial de Medio Ambiente de la provincia de Teruel
en los que se realizaron tareas de tratamiento selvicola coincidentes con la época prevista
en LIGNOSTRUM para la realizacion del trabajo de campo (noviembre de 2003 a junio de
2004) (Figura 11.1.2). Este hecho, junto a factores climatolégicos adversos para la realizacion
de tareas de campo, impidié el desarrollo del trabajo conforme a lo planificado, quedandose
sin muestrear la totalidad del rango previsto en alguna de las especies. Aun asf, el niUmero de
pies muestreados por especie se considerd a priori satisfactorio®, con la Unica excepcion de
P, pinaster ya que, como veremos mas adelante, requiere la separacion de su muestra en dos
sub-poblaciones a la hora de ajustar las ecuaciones alométricas (P, pinaster de origen natural
y de origen artificial), lo que hace que el niumero de ejemplares en cada uno de los grupos
resultantes se sitlie por debajo de 30 (28 y 12 arboles, respectivamente)* (Tabla 11.1.2).

W FIGURAII1.2

Localizacion de las zonas donde se realizé el muestreo de campo

3 Esta afirmacion se hace en funcion de la bibliografia referida al célculo de ecuaciones alométricas. Sirva como
ejemplo el trabajo de Termikaelian y Korzukhin (1997), en el cual se recopilan ecuaciones para estimar diferentes
compartimentos de biomasa. En este trabajo, de las 133 regresiones que explican la biomasa aérea total, casi
el 50% se realizan con menos de 28 ejemplares, mientras que el 12% se ajustan con menos de 12.

4 Aungue hubiera sido deseable contar con un mayor nimero de pies muestreados en el caso de P pinaster
(sobre todo en el subgrupo de origen artificial), este problema es considerado menor ya que es la especie de
pino menos representada en la provincia (Tabla II.1.1).
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La forma de proceder en el trabajo de campo fue la siguiente:

Antes de ser apeado el pie arbdreo, se midié su dbh mediante una forcipula (dos
diametros perpendiculares a 130 cm del suelo con precision milimétrica) y se tomo la
densidad del rodal (DENS) mediante el conteo del nimero de pies incluidos en una
parcela de 100 m?2.

Una vez apeado, la altura total (ALT) fue medida mediante una cinta métrica, con lo
que se obtuvo esta variable con una precision centimétrica.

Tras las operaciones de desramado y despunte llevadas a cabo por los operarios
forestales, el peso de la biomasa residual himeda fue obtenido mediante la utilizacion
de una bascula romana que permitié una precision de 250 gramos.

Se procedié entonces a recoger en cada arbol una muestra de aciculas y otra de
ramas, procurando extraer fracciones en las diferentes orientaciones y alturas.

Cada una de las muestras fue guardada herméticamente y llevada al laboratorio,
donde fueron sometidas a un proceso de secado a 105 °C hasta llegar a un peso
constante (Ketterings et al., 2001; Joosten et al., 2004).

Finalmente, el peso en seco de la biomasa residual forestal (BT) se calculd a partir del
peso en humedo, la humedad de las muestras y la proporcion de aciculas y ramas
para cada especie. Esta Ultima variable se obtuvo mediante la informacion existente
en el Inventari Ecologic y Forestal de Catalunya (CREAF, 2000), comprobandose que,
dadas las pequenas diferencias en la humedad de las aciculas y las ramas muestrea-
das, pequenas variaciones en las proporciones de éstas no influian apenas en el peso
seco de la biomasa residual de cada arbol.

La Figura Il.1.3 muestra el instrumental utilizado y distintas fases del proceso; la Tabla I1.1.2
ofrece una descripcion estadistica de la muestra obtenida mediante trabajo de campo.

Il TABLA I1.1.2.

Composicion de la muestra por especies: n° de pies y % sobre el total muestreado, n°y %
de pies procedentes de repoblaciones, rango de los diametros, media de biomasa residual
y desviacion y error estandar (peso en seco).

Muestreado Repoblacion dbh Biomasa residual (peso en seco)
Fspecie N°pies (%) N°piesy (%) rango(cm) Media (kg) Deil‘(’;“' “'::d"lg‘:z)
P, sylvestris 30 15,7% - 10,56-38,6 59,73 46,71 8,62
P halepensis 59 31,1% 34 (57,6%) 7,7-34,2 54,30 54,20 7,05
P nigra 57 30,0% 47 (82,5%) 9,7-39,9 54,39 50,59 6,70
P pinaster 40 23,2% 12 (27,3%) 7,8-41,7 42,77 39,83 6,00
Total 186 100,0% - 7,7-41,7 52,51 48,87 3,54

Fuente: Alonso et al. (2005)
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M FIGURA I1.1.3.

A) Materiales utilizados en el trabajo de campo; B) pie arbéreo apeado desramado y
despuntado; C) medicion de la altura posterior al apeo; D) pesada de la biomasa en
humedo

11.1.1.1.2. Andlisis estadistico y ajuste de las regresiones de estimacion de biomasa
residual forestal por arbol

11.1.1.1.2.1. Analisis estadistico

Para cada una de las especies muestreadas se realizd un analisis estadistico individua-
lizado, seleccionandose en cada caso la forma de la ecuacion de regresion optima que
minimizara la variabilidad no explicada.

El procedimiento comenzd con un andlisis grafico de la respuesta (BT, peso de la biomasa
residual forestal a humedad cero) frente a las dos potenciales covariables numéricas mas
influyentes en los trabajos de biomasa (dbh y ALT). En esta aproximacion las cuatro especies
mostraron una relacion no lineal entre la respuesta y el diametro. Ademas, en este primer
andlisis, también se detectd la existencia de dos sub-poblaciones dentro de la muestra de
P, pinaster, ya que para un mismo valor de dbh se observé una mayor BT en los pies proce-
dentes de repoblaciones que en los de origen natural.
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En segundo lugar, teniendo en cuenta las conclusiones extraidas del analisis grafico,
se propuso un modelo de regresion no lineal siguiendo una forma ampliada del modelo
alométrico tradicional (Ecuacion 1); esta forma aparece en los trabajos de Bartelink (1997) y
Esteban y Carrasco (2001). Una de las caracteristicas importantes de este modelo es ser lo
suficientemente plastico para mostrar relaciones directas (valores positivos de b o ¢) o inversas
(valores negativos) con las covariables.

BT =a-dbh® - ALT* Ecuacion 1

donde a es el coeficiente de la variable dbh (diametro medio medido a 1,30 cm del suelo),
ALT es la altura, b y ¢ son los exponentes modificadores de las variables adbh y ALT.

En este paso se obtuvieron, ademas de la estimacion puntual, intervalos de confianza
al 95% para los exponentes b y c. Esto permitié contrastar la hipdtesis de si el exponente
¢ era nulo, situacion que, de producirse, era indicadora de que la covariable ALT no era Util
para la regresion, con lo que la Ecuacion 1 perderia su segundo término y coincidirfa con la
alométrica citada con recurrencia en la bibliografia cientifica (Termikaelian y Korzukhin, 1997;
Zianis y Mencuccini, 2004).

Para analizar la influencia del origen de la masa forestal (natural o repoblada) se propuso
una modificacion de la Ecuacion 1 que estribaba en la inclusion de un factor binario (ORIGEN),
que distingue entre los arboles muestreados que proceden de masas repobladas (ORIGEN=0)
y los de masas forestales de origen natural (ORIGEN=1). Este factor binario se aplicé sobre
los exponentes que acompanan a ambas covariables (Ecuacion 2).

hb+d*0RIGEN +e*ORIGEN

BT =a-db -ALTC Ecuacion 2

donde a es el coeficiente de la variable dbh (diametro medio medido a 1,30 cm del suelo), ALT
eslaaltura, by d son los exponentes que modifican a la variable dbh, ¢ y e son los exponentes
que modifican a la variable ALT y ORIGEN es el factor binario que controla la influencia de la
procedencia de la masa forestal.

Sobre la base de estas dos ecuaciones se llevd a cabo el paso de critica del modelo de
regresion. Para ello, en primer lugar, se analizd la presencia de datos atipicos, que corres-
pondian a casos aislados que no eran representativos de la poblacion o que resultaban en
exceso influyentes en el proceso de estimacion y producian una deformacion en los parame-
tros estimados. Para identificarlos se utilizo el criterio de la distancia de Cook, eliminandose
aquellas observaciones cuyas distancias superaban en mas de tres veces la segunda distan-
cia de Cook mas grande. En segundo lugar, se procedié a la verificacion de los supuestos
estadisticos basicos relativos a la influencia de las covariables: la normalidad de los residuos
(test de Kolmogorov-Smirnov; p>0,05), su homocedasticidad (test de Levene aplicado a los
grupos establecidos en funcion de la clase diamétrica; p>0,07) y, por Ultimo, la independencia
estadistica de las muestras, la cual, en principio, estaba asegurada por el procedimiento de
muestreo seguido. Cuando los residuos mostraron heterocedasticidad —situacion bastante
comun de acuerdo con la bibliografia (Crow y Laidly, 1980; Parresol, 1999)— se procedio
a rehacer la regresion con pesos X, que ponderaban cada observacion inversamente res-
pecto a la variabilidad que presentaba en el modelo de regresion, estudiandose qué pesos
eran los que resuelven correctamente el problema de heterocedasticidad (Ecuacion 3). A
este respecto, senalar que las regresiones con pesos se han mostrado como alternativa
aceptable, incluso ventajosa, a las transformaciones logaritmicas para solventar el problema
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de heterocedasticidad de los residuos, evitando el sesgo incurrido en la transformacion del
modelo logaritmico para realizar predicciones (Crow y Laidly, 1980).

BT-X* =(a-dbh’ - ALT")- X" Ecuacioén 3

donde a es el coeficiente de la variable dbh (diametro medio medido a 1,30 cm del suelo),
ALT es la altura, b es el exponente que modifica a la variable dbh, ¢ es el exponente que
modifica a la variable ALT y X** es el peso que homogeniza adecuadamente la varianza de
los residuos.

Al final del proceso, se considero satisfactoria para cada especie la ecuacion de las expre-
sadas que super0 el paso de critica del modelo de regresion, siendo utilizado el procedimiento
por pasos hacia delante del programa estadistico SPSS para determinar los modelos idéneos.
En el caso de que mas de un modelo superara la fase critica, se selecciono, tal y como se ha
sefialado mas arriba, el que mas minimizaba el error estandar asociado a la respuesta (BT).

Aunque las ecuaciones descritas en este subapartado sélo tienen en cuenta las variables
dimensionales dbh y ALT, es conveniente sefalar que también se estudié la introduccion
en ellas de la variable DENS, asi como la posibilidad de utilizar modelos de tipo polinémico,
logaritmicos y exponenciales, siendo utilizado, como veremos mas adelante, uno de estos
Ultimos para la estimacion de la biomasa residual de P, nigra. Mas detalles sobre este andlisis
estadistico pueden encontrarse en Alonso et al. (2005).

I1.1.1.1.2.2. Ajuste de las regresiones de estimacion de biomasa residual forestal por arbol

La Tabla 11.1.3 muestra las ecuaciones de estimacion de biomasa residual forestal por
arbol obtenidas para cada especie; dos en el caso de P pinaster. Junto a las expresiones
matematicas se incluye informacion estadistica sobre su fiabilidad e informacion sobre la
eliminacion de casos y pesos aplicados.

La regresion obtenida para P sylvestris resultd especialmente sencilla. Para su ajuste no
fue necesario eliminar ninguna de las observaciones de la muestra, ya que ninguna de ellas
presentaba valores atipicos en funcién del criterio expresado. Asi mismo, tampoco fue necesaria
la aplicacion de pesos X*, dado que los residuales no mostraban indicio alguno de heteroce-
dasticidad. El ajuste obtenido se considerd muy satisfactorio, ya que la desviacion tipica inicial
de la respuesta (46,71 kg) se ha reducido a una variabilidad aleatoria de 12,30 kg por arbol.

El modelo ajustado para P halepensis es muy similar al anterior. Aunque en principio los
exponentes by ¢ tomaron los valores de 2,92 y —0,92, respectivamente, éstos fueron rempla-
zados por los valores enteros 3 y —1, dado que sus intervalos de confianza contienen estos
valores, por lo que son compatibles con la informacion muestral. Esta regresion si que requirid
el uso de un peso X*, dado por el inverso del diametro (7/dbh), en los arboles procedentes
de repoblaciones y la mitad para los de origen natural (7/2-dbh), puesto que se observo
una variabilidad creciente con el diametro, mas acentuada en los pies de origen natural. Por
ultimo, este modelo de regresion, al igual que el de R syilvestris, también proporciona una
fuerte reduccién de la variabilidad no explicada, ya que la desviacion tipica de la biomasa
residual en la muestra era de 54,20 kg, mientras que el valor estimado en un pie tiene una
desviacion tipica de sélo 13,06 kg.

Aunque el modelo de Ecuacion 1 para R nigra mostré resultados satisfactorios, el ajuste de
un modelo exponencial presentd un error estandar de la respuesta menor, por lo que este Ultimo
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fue el seleccionado. Ademas de esta particularidad respecto a las dos especies anteriores, otra
diferencia es la ausencia de la variable ALT en la ecuacion. Por otra parte, la creciente variabilidad
de los residuos de este modelo con el diametro obligd a realizar una ponderacion para verificar
la hipétesis de homocedasticidad, usando para ello el inverso del diametro.

Por ultimo, como se detectd desde un principio en el andlisis grafico, fue necesario ajustar
dos ecuaciones distintas para P Pinaster: una para los pies de origen natural y otra para los
pies de origen artificial. La Ecuacion 2 indicd que habia diferencias significativas entre los
parametros de ambos grupos, confirmando lo ya observado en el andlisis grafico. Aunque el
rango de valores de diametro muestreado en las tareas de campo fue bastante menor en los
pies artificiales, el rango de estos pies en la provincia, segun los datos del IFN-2, es bastante
reducido (7,75-31,65), por lo que esta bien cubierto a pesar de que no fue una covariable
considerada al disenar el muestreo. La principal diferencia en las ecuaciones de regresion de
ambas subpoblaciones se encuentra en la relacion biomasa-altura, que es directa para los
pies artificiales (exponente positivo, 0,33) e inversa para los naturales (exponente negativo,
—1). Esta ultima relacion inversa ha sido también observada en el resto de las especies y en
otros estudios (Perala y Alban, 1994), mientras que el exponente positivo solamente aparece
para la subpoblacion de artificiales, aunque con un valor muy bajo, por lo que la ecuacion
resultante es bastante similar a la alométrica. A pesar de esto, la covariable ALT se termina
incluyendo en la ecuacion de regresion porgue minimiza en mayor medida el error asociado a
la respuesta que el uso de la alométrica. Sin embargo, es necesario sefialar que el pequefno
tamano muestral de esta subpoblacion (12 pies) condiciona la validez del analisis. Por otra
parte, dos observaciones fueron retiradas de la muestra correspondiente a los pies naturales
por considerarse atipicas. La ecuacion resultante fue aceptada a pesar de que el p-valor
de Levene, que valida la hipétesis de homocedasticidad, rozaba el valor critico. Finalmente
sefalar que, como en los casos anteriores, la reduccion de la desviacion tipica de la biomasa
residual lograda por las dos ecuaciones es importante, ya que, frente a los 39,83 kg de la
muestra total de P Pinaster, la desviacion tipica es de 12,18 kg para los pies artificiales y
6,00 kg para los naturales.

W TABLA 11.1.3.

Modelos de regresion ajustados para la estimacion de biomasa residual

Especie Modelo R%adj Desv. (kg) ;Ia::: F(’;sk()) p-KS  p-Lev
P, sylvestris BT=0,064-dbh®%/A LT"® 0,974 12,30 - - 0682 0,122
P, halepensis BT=0,067 - doh¥/ALT 0,969 13,06 - 1/[dbh- (1+ORI)] 0,689 0,061
P, nigra BT=338,416-g75116/doh 0,910 18,84 2 1/dbh 0,814 0,031
P, pinaster Artificial BT=1,97-10"*-dbh3823-ALTOS7 0,974 12,18 - - 0,116 0,056
P, pinaster Natural  BT=1,101-10-dbh*/ALT 0,973 6,00 2 - 0,174 0,013

R? ajustado, desviacion tipica, n° de casos eliminados, expresion de los pesos utilizados y p-valor de los estadisticos de
Kolmogorov-Smirnov y Levene.

Fuente: Alonso et al. (2005)
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11.1.1.2. APLICACION DE LAS REGRESIONES DE BIOMASA RESIDUAL FORESTAL POR
ARBOL A LAS PARCELAS DEL IFN-2

Una vez ajustadas las ecuaciones de estimacion de biomasa residual de cada una de las
especies seleccionadas se dio por cerrada la segunda fase del muestreo en dos fases. Tal y
como indica la Figura Il.1.1, el siguiente paso es la aplicacion de aquéllas a los datos del IFN-2
de la provincia de Teruel, que constituyen la primera fase del muestreo en dos fases. En el
siguiente subapartado se hace una presentacion de este IFN-2, centrandonos especialmente
en la metodologia de muestreo seguida: las parcelas de inventario. Acto seguido se muestra,
en otro subapartado, la metodologia seguida para el calculo de la biomasa residual forestal
en cada una de las parcelas del IFN-2 seleccionadas usando las regresiones calculadas en
el anterior apartado.

11.1.1.2.1. El IFN-2 de la provincia de Teruel

El IFN-25 nacié de la necesidad de actualizacién del Primer Inventario Forestal de Esparia
(IFN-1), cuya fase de toma de datos sobre el terreno tuvo lugar entre 1965 y 1974. El IFN-1
informo por primera vez sobre la situacion global de los montes de Espafia, con datos a escala
comarcal, provincial y regional, cubriendo el vacio de informacion entonces existente, cuando
soélo se tenian conocimientos parciales. En 1984, la Administracion Forestal, consciente de
que estaba manejando datos, en algunas zonas, con casi 20 afhos de antigliedad, comenzé
el disefio y la programacion del IFN-2, que debia ser la herramienta base para una mejor pla-
nificacion y gestion del sector forestal, teniendo en cuenta la nueva situacion institucional de
Espafia (Estado de las Autonomias, futura entrada en la Comunidad Econémica Europea...) y
los Ultimos avances cientificos de la dasometria. El periodo de ejecucion del trabajo de campo
se proyect6 para el decenio 1986-1995, estableciéndose como atributo basico que el inven-
tario seria continuo (nuevo ciclo cada diez afos) y que la unidad béasica de informacion debia
ser la provincia. Para cumplir con el objetivo de periodicidad, el IFN-2 fue disefiado como un
muestreo sistematico sobre los vértices de la cuadricula UTM de 1 km, de manera que en los
sucesivos inventarios el seguimiento y la comparacion de los datos estuvieran asegurados.
La adopcion de los adelantos técnicos de la época, especialmente en informatica, dio lugar
a un inventario de estructura y caracteristicas bastante diferentes de las del anterior, siendo
los resultados obtenidos superiores en cantidad, calidad y facilidad de manejo que los de
su antecesor. En la actualidad, esta terminado el Tercer Inventario Forestal Nacional (IFN-3)
(1997-2006) que, como es logico, incorpora las mejoras tecnolégicas acaecidas en estos
ultimos afos, adoptando también las perspectivas sociales, econémicas, ecolégicas, etc. que
actualmente se proyectan sobre el ambito forestal. Entre los objetivos de este Ultimo inven-
tario se destaca el estudio de la evolucién de los montes espafoles mediante la remedicion

5 El proyecto del IFN-2 formé parte de otro mayor, Inventariacién de Recursos Naturales Renovables, del Minis-
terio de Medio Ambiente y se integré dentro del programa Proteccion y Mejora del Medio Natural. Desde el
punto de vista administrativo dependié de la Subdireccion General de Proteccion de la Naturaleza del extinto
ICONA (perteneciente al Ministerio de Agricultura, Pesca y Alimentacion, MAPA) y de la Subdireccion General
de Espacios Naturales y Vida Silvestre (también dependiente del MAPA). Al desaparecer el ICONA se hizo
cargo del proyecto la Direccion General de Conservacion de la Naturaleza del Ministerio de Medio Ambiente
(Ministerio de Medio Ambiente, 1996).
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de las parcelas del IFN-2 y la comparacién entre los nuevos datos obtenidos y los del IFN-2
(Ministerio de Medio Ambiente, 1996, 2007; Del Rio et al., 2002).

Centrandonos en el IFN-2 de la provincia de Teruel, el trabajo de campo destinado a
la recogida de datos se realizd entre marzo y agosto de 1994, las tareas de comprobacion
tuvieron lugar también ese mismo afo y las de calculo de las tablas en 1995 (Ministerio de
Medio Ambiente, 1996).

Al'igual que en el resto del territorio espanol, los contactos fotograficos empleados en las
labores de campo y en la modernizacion de la cartografia de ecosistemas forestales fueron
los del Vuelo General de Espana (1:30.000), que en la provincia de Teruel fue realizado entre
1984 y 1985. Para las tareas de recogida de datos sobre el terreno se disefid un muestreo
estratificado de asignacion proporcional al tamafno de los estratos y una distribucion sistema-
tica constituida por los puntos de cruce de las rectas kilométricas de las hojas 1:50.000 del
Mapa Topografico Nacional (MTN) clasificados como forestal arbolado. En estos puntos de
interseccion es donde se levanto la parcela de inventario, produciéndose en ella el arranque de
los elementos. Con el fin de disminuir los costes se redujo el tamano de la muestra de forma
aleatoria, centrandose esta reduccion en los estratos con valores de volumen con corteza
(VCC) previsiblemente pequenos. De esta manera, el total de parcelas de muestreo a apear
se elevo a 2.250, resultando Utiles un total de 2.083 para la realizacion de los célculos de las
tablas de resultados. Con esta Ultima cifra se obtuvo una intensidad de muestreo de 1 parcela
por cada 216 ha de forestal arbolado (Ministerio de Medio Ambiente, 1996).

A continuacion se detallan algunos aspectos interesantes de la metodologia seguida
para la localizacion, delimitacion y apeo de las parcelas del IFN-2 de la provincia de Teruel,
andlogos a los llevados a cabo en otras provincias. Estos aspectos son importantes en la
presente investigacion ya que, una vez que se apliquen sobre los datos de estas parcelas las
ecuaciones de estimacion de biomasa residual previamente ajustadas, éstas se convertiran en
la “verdad terreno” que sera relacionada con los registros de las imagenes de satélite y con
la informacion auxiliar topografica y forestal. Asi pues, las caracteristicas originales de estas
parcelas de inventario controlaran una parte de los aciertos y errores en la consecucion del
objetivo marco de esta investigacion.

— Localizacion y delimitacion de la parcela en el campo

Como se ha indicado con anterioridad, las parcelas del IFN-2 se situaron en los pun-
tos de cruce de la malla kilométrica UTM 1:50.000 del MTN que estaban dentro de zonas
clasificadas como arboladas. La fuente que se empled para determinar si una zona era —o
no— arbolada fue el Mapa de Cultivos y Aprovechamientos (MCA) 1:50.000 del Ministerio
de Agricultura Pesca y Alimentacion de 1974. Una vez determinadas las parcelas que cons-
tituyeron la muestra, éstas fueron localizadas en las fotografias 1:30.000 del Vuelo General
de Espafia, siendo suministradas estas fotografias a los operadores de campo (Ministerio de
Medio Ambiente, 1996).

El protocolo de actuacion de estos operadores para localizar y delimitar la parcela sobre el
terreno fue el siguiente (Ministerio de Medio Ambiente, 1996): (i) utilizacion de planos generales
de la zona, de las fotografias y de otras informaciones ya acopiadas para desplazarse en
vehiculo hasta las proximidades del punto que marca la parcela en cuestion; (i) observacion
estereoscopica de los pares de contacto para identificar la ubicacion exacta de la parcela y
recorrer a pie el camino que lleva hasta ella; cuando esta parcela se encuentra en un area
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con un entorno homogéneo sin caracteristicas diferenciadoras identificables en las fotos, se
emplaza midiendo rumbo y distancia en el contacto fotografico desde un accidente geografico
cercano y visible, con posterior replanteo sobre el terreno; (iii) el emplazamiento del punto
central de la parcela se materializa clavando un rején metalico tubular de aproximadamente
15 cm de longitud y 3 cm de diametro que debe quedar oculto una vez terminados los
trabajos de inventario (el punto exacto de pinchado del rejon se determina siguiendo una
decision aleatoria, sin que influyan en ella la topografia, vegetacion, preferencias, etc.); (iv)
levantamiento de la parcela, que, tiene forma circular y un diametro variable; vy, finalmente, (v)
busqueda fuera del perimetro de la parcela de un detalle natural o artificial resistente al paso
del tiempo (por lo menos 10 afnos) que es marcado con pintura resistente a los elementos.
Seguidamente se procede a la medicion del rumbo vy la distancia entre el elemento marcado y
el centro de la parcela, procurandose la maxima exactitud. Esta Ultima fase se suprime cuando
la localizacion es muy clara, aun teniendo en cuenta los posibles cambios temporales. De esta
manera, mediante este protocolo de actuacion, se aseguro la exacta localizacion geografica
de la parcela para las futuras tareas de remedicion, pudiéndose localizar el centro exacto de
la parcela mediante la utilizacion de un detector de metales.

Las parcelas que se levantaron fueron circulares, siendo dependiente su radio final del dia-
metro normal® de los pies mayores que se encontraban en el entorno del centro de la parcela.
El procedimiento que dio lugar al radio final de la parcela fue el siguiente (Ministerio de Medio
Ambiente, 1996): (i) el operario se sitla en el centro de la parcela y mira con la brujula en direc-
cion norte; (ii) inicia entonces un giro en sentido de las agujas del reloj, escogiendo todos los
pies mayores (diametro normal =75 mm) que, segun las instrucciones que lleva en el estadillo
de campo (ver Tabla II.1.4), son incluibles en la parcela. Asi pues, un pie de cualquier especie
forestal entra o no en la parcela a inventariar en funcion de su diametro normal y de su distancia
al centro de la parcela con arreglo a la norma recogida en la Tabla Il.1.4. Como resultado de este
procedimiento, el IFN-2 esta compuesto por un sistema de parcelas circulares de radio variable,
que en las mas pequenas es de 5 m (cuando no existen pies mayores o éstos tiene un diametro
normal <125 mm) y en las mayores de 25 m (cuando los pies mayores comprendidos en esa
distancia tienen un diametro normal >425 mm) (Ministerio de Medio Ambiente, 1996).

W TABLA II.1.4.

Radio de las parcelas del IFN-2 segun diametros de los pies encontrados

Diametros (rango, mm) Clase diamétrica Radio de la parcela (m)
24 -75 0 5
75-125 1 5
125 -225 2 10
225 - 425 3 15
4

25

Fuente: Ministerio de Medio Ambiente (1996)

6 El diametro normal considerado en el IFN-2 se obtiene de la misma forma que el dbh utilizado en las ecua-
ciones de regresion ajustadas para la estimacién de la biomasa residual (medicién del tallo a 1,30 m del suelo
en dos direcciones perpendiculares con una forcipula de precision milimétrica), por lo que ambas medidas
son equivalentes.
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— Apeo de la parcela

Los arboles que entraron en la parcela fueron sefialados de tal manera que, al terminar el
levantamiento, no quedara ninguna sefal. Sobre todos estos arboles se procedid a medir un
total de 9 parametros que se enumeran a continuacion, siendo los 3 primeros tomados para
identificar los arboles en futuras remediciones y los 4 Ultimos para caracterizarlos (Ministerio
de Medio Ambiente, 1996): (i) identificacion del ejemplar en la parcela mediante asignacion
de un numero correlativo (se empieza el conteo mirando al norte y se sigue en el sentido de
las agujas del reloj); (i) rumbo del pie con respecto al centro de la parcela; (i) distancia entre
el centro de la parcela y el pie; (iv) especie botanica; (v) diametro normal (medicion del tallo a
1,30 m del suelo con una forcipula de precision milimétrica en dos direcciones perpendiculares
de manera que, en la primera de ellas, el eje de la forcipula esté alineado con el centro de la
parcela); (vi) calidad del arbol; (vii) forma de cubicacion; (vii)) altura total (mediante el uso de
un hipsémetro y con una precision de hasta medio metro); y (ix) parametros especiales (ver
pag. 61 de Ministerio de Medio Ambiente, 1996).

Terminada esta fase se procedié a la seleccion de “arboles tipo”, normalmente 4, sobre los
que se midieron los 7 parametros siguientes (Ministerio de Medio Ambiente, 1996): (i) diametro
de la copa; (i) espesor de la corteza; (i) crecimiento radial; (iv) diametro del tronco a 4 metros
de altura; (v) diametro del fin de fuste (Unicamente a los arboles de forma de cubicacion 3 6
4); (vi) altura de fuste (solamente a los arboles de forma de cubicaciéon 3 o 4); y (vii) altura del
primer verticilo vivo importante (para los pies de forma 3).

Finalizadas estas mediciones se procedio a realizar otras sobre pies menores, regenera-
cion, matorral lenoso, etc. que no se refieren aqui por carecer de importancia para la meto-
dologia empleada en este trabajo.

11.1.1.2.2. Metodologia para el calculo de la biomasa residual forestal en las parcelas
seleccionadas del IFN-2

El proceso metodoldgico que se siguid requiere los siguientes materiales:

— Regresiones de estimacion de la biomasa residual forestal a nivel de arbol (Tabla
11.1.3).

— Datos de las parcelas del IFN a nivel de arbol en formato digital.

— Aplicacion informatica BASIFOR.

— Programa Microsoft EXCEL.

El objetivo final es obtener una tabla en formato dBase IV (compatible con ArcGIS) en la
que, junto a otras columnas, aparezca una dedicada a recoger el identificador de las parcelas
del IFN contenidas en la provincia de Teruel y otra para recoger el valor de la biomasa residual
forestal de esa parcela expresada en toneladas por hectarea (tons/ha).

Para conseguir este objetivo, los pasos realizados fueron los siguientes:

— Utilizacion de la base de datos alfanumérica incluida en el IFN-2 en la aplicacion
informatica BASIFOR para generar unas tablas que contienen las principales variables
dasométricas y dendrométricas tanto a nivel de parcela como a nivel de los pies que
componen esa parcela.

— Importaciéon de estas tablas al entorno de trabajo de Microsoft EXCEL.
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— Obtencion del diametro normal medio (cm) a partir de los dos diametros (mm) reco-
gidos para cada pie en el IFN-2.

— Dado que las parcelas son de radio variable, asignacion a cada pie de su correspon-
diente radio segun las instrucciones del IFN-2 (Tabla Il.1.4); este paso es imprescin-
dible para la posterior conversiéon de los datos en toneladas por parcela a unidades
superficiales (tons/ha).

— Asignacion a cada parcela de la especie principal en funcion de la mas abundante
anotada, sin eliminar la informacién del resto de las contenidas.

— Utilizando la columna PARCELA como identificador, vinculacion a la tabla sobre la
que se esta trabajando de toda la informaciéon generada por la aplicacion BASIFOR
a nivel de parcela (coordenadas UTM, fraccion cabida cubierta, densidad, diametro
cuadratico medio, altura dominante, volumen con corteza, incremento anual del volu-
men con corteza, etc.).

— Aplicacion, sobre la tabla resultante, de un doble filtro mediante una macro disefiada
en Microsoft Visual Basic con el objetivo de:

O Seleccionar las parcelas en las que el 100% de los pies son pinos.

O Seleccionar, dentro de las parcelas resultantes del anterior filtro, aquéllas en que los
pinos que las componen tienen un didametro normal y una altura que se encuentra
dentro del rango de validez de las ecuaciones de estimacion de biomasa residual
ajustadas.

Un total de 617 parcelas superaron este doble filtro, lo que representa un 37,88% del total
de las del IFN-2; el resto fueron eliminadas de la tabla.

— Caélculo de la biomasa residual forestal de cada pie en kilos de materia seca mediante
una nueva macro que utiliza la regresion ajustada para cada especie (Tabla 11.1.3).
Considerando el radio de la parcela que contiene cada arbol, la misma macro trans-
forma la biomasa residual de kg/pie a tons/ha.

— Asignacion a cada parcela —mediante una nueva macro— del valor del sumatorio
de la biomasa residual de cada pie perteneciente a la misma. La tabla resultante es
exportada a formato dBase V.

Por tanto, el resultado final es una tabla que contiene informacion de la biomasa residual
forestal en unidades superficiales (tons/ha) para cada una de las parcelas del IFN-2 de la
provincia de Teruel que cumplen los rangos de aplicacion de las ecuaciones de regresion
obtenidas mediante trabajo de campo. Junto a esta informacion aparece también toda la con-
tenida en el inventario (coordenadas UTM, fraccion cabida cubierta, composicion especifica,
densidad, diametro cuadratico medio, altura dominante, volumen con corteza, etc.).

1.1.1.3. ESPACIALIZACION DE LAS PARCELAS DEL IFN-2 CON INFORMACION DE BIO-
MASA RESIDUAL FORESTAL

Las coordenadas UTM —contenidas en la tabla preparada en dBase /V— de cada una
de las parcelas hacian posible su importacion en el entorno ArcGIS para crear una cartografia
de tipo puntual. Sin embargo, antes de realizar esta operacion, fue necesario homogeneizar
la informacién de las coordenadas de estas parcelas a un solo huso UTM, ya que mientras
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que la gran mayoria de ellas estaban referidas al huso 30, un total de 80 parcelas lo estaban
al 31. Esto se debe a que la provincia de Teruel se encuentra dividida entre las zonas 30 y 31
de la cuadricula UTM, perteneciendo a esta Ultima solo el cuadrante nororiental. Se decidid
reproyectar las parcelas de la zona 31 a la 30. Hecha esta operacion, se incorpord la tabla
modificada a ArcGis mediante la herramienta Add XY Data, creandose un fichero de puntos
en formato shape, al que se le asignd la proyeccion cartografica que va a ser utilizada en
toda esta tesis. El fichero de puntos recoge la localizacién geografica exacta de las parcelas
sobre las que se dispone de informacion de biomasa residual forestal de las cuatro pinaceas
seleccionadas, presentando ademas una tabla asociada con la informacién sobre la cantidad
de biomasa y todas las variables recogidas en el IFN-2 (Figura Il.1.4).

HFIGURA 1.4

Representacion del fichero shape que contiene las 617 parcelas del IFN-2 con informacion
de biomasa residual forestal y su tabla alfanumérica
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Sin embargo, no todas estas parcelas (617) seran utilizadas para establecer los modelos
de estimacion de la biomasa residual potencial mediante el uso de imagenes de satélite e
informacion auxiliar. Esto se debe a dos motivos:

— En primer lugar, porque para evitar la complejidad debida a la mezcla de signaturas
espectrales de distintas especies en la informacion espectral proporcionada por la
imagen Landsat (Salvador y Pons, 1998b), sélo las parcelas monoespecificas fueron
seleccionadas, eliminandose de la muestra todas aquellas en las que aparecian dos
0 mas tipos de pino.

— En segundo lugar, porque no todas estas parcelas quedan dentro de la superficie reco-
gida por las escenas Landsat utilizadas en esta investigacion. Las escenas utilizadas
(Path 131/Row 32) no cubren la totalidad de la provincia de Teruel, dejando fuera un
pequeno sector situado al noreste. La exclusion de esta zona es poco relevante, ya que
en ella la cubierta forestal es muy escasa. Ademas, la superposicion de las parcelas
sobre las imagenes Landsat reveld la conveniencia de eliminar algunas —pocas— loca-
lizadas en zonas afectadas por incendios y sobre pequehas nubes y sus sombras.

| 67 |



| 68 |

CESA Evaluacion del potencial energético de los bosques de Teruel mediante teledeteccion y SIG

Tras este doble proceso de eliminacion, el nimero de parcelas del IFN-2 utilizadas en
los analisis llevados a cabo con la escena Landsat de junio de 1994 asciende a un total de
482 (Figura I1.1.5). La biomasa residual forestal estimada en estas parcelas varia entre 0,107
y 64,720 tons/ha. Este amplio rango se relaciona con la elevada heterogeneidad, ya comen-
tada, de los bosques mediterraneos. La Tabla Il.1.5 muestra algunas estadisticas basicas de
estas parcelas para cada especie considerada.

W TABLAI1.1.5

Composicion de la muestra de parcelas monoespecificas del IFN-2 por especies para
las que se tiene informacién de biomasa residual forestal: nimero de parcelas, valor
medio, desviacion estandar, valor minimo y valor maximo

Biomasa residual (tons/ha)

Especie N° parcelas Media Desv. Est. Minimo Maximo
R, sylvestris 134 19.910 12.859 1.208 53.374
R halepensis 183 14.698 10.741 0.763 54.200
R nigra 129 12.712 13.563 0.412 64.720
P, pinaster 36 12.760 10.776 0.107 33.902
TOTAL 482 16.470 12.453 0.107 64.720

Las parcelas monoespecificas de P halepensis son las mas numerosas, representando
un 37,97% del total de la muestra. Les siguen en importancia las de R sylvestris y las de
P nigra (27,80% y 26,76%, respectivamente), siendo las de P, pinaster las menos representa-
das (7,47%). Esta distribucion de la muestra por especies difiere de la importancia superficial
de cada una en la provincia (Tabla 11.1.1), encontrandose P sylvestris en segundo lugar en
lugar de en primero. El motivo de este descenso relativo de la importancia de esta especie
en la muestra se debe a que el 59% de las parcelas eliminadas por presentar mas de una
especie contenian P, sylvestris como especie principal o secundaria, mientras que solo el 29%
contenian P halepensis. La media mas alta de biomasa residual por parcela corresponde a
P, sylvestris (19,910 tons/ha), mientras que la mas baja esta en las de P, nigra (12,712 tons/
ha), aunque seguidas de cerca por las parcelas de P, pinaster (12,760 tons/ha). Son las par-
celas de R nigra las que presentan una mayor variabilidad por parcela, con una desviacion
estandar de 13,563 tons/ha. Por el contrario, las parcelas de P. pinaster y de P. halepensis
presentan la menor variabilidad interna, aunque ésta puede considerarse como elevada en
ambas al superarse las 10 tons/ha (10,776 y 10,741 tons/ha, respectivamente). En cuanto a
los valores minimos de biomasa residual por parcela, todas las especies presentan, al menos,
una parcela con valores realmente bajos, siendo P. pinaster la que marca el valor menor de
las cuatro especies (0,107 tons/ha). Con respecto al méaximo de biomasa residual por parcela,
éste aparece en R, nigra con 64,720 tons/ha; valor que se sitUa a una distancia relativamente
alta respecto de los dos siguientes maximos marcados por R halepensis y P. sylvestris (a
més de 10 tons/ha) y puede deberse una vez mas a que P, nigra es la especie mas utilizada
en las repoblaciones.
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M FIGURA 115

Localizacion de las 482 parcelas del IFN-2 utilizadas sobre la imagen Landsat TM de 29
de junio de 1994
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El elevado nimero de parcelas (482) y su distribucion espacial (Figura 11.1.5) garantizan
la inclusion de las diferentes condiciones medioambientales del érea de estudio en las que
aparecen las cuatro especies seleccionadas, evitandose el establecimiento de modelos de
regresion no robustos y sobre-ajustados (Salvador y Pons, 1998b). Ademas, este alto volu-
men de parcelas permite la inclusion de un importante nimero de variables independientes,
siguiendo el criterio de Hair et al. (1999). Estos autores afirman que, si se utiliza un proceso
por pasos en el ajuste del modelo de regresion (el mas restrictivo), es posible introducir una
variable independiente por cada 50 observaciones de la variable dependiente sin compro-
meter la calidad del modelo en la generalizacion de los resultados. Asi, teniendo en cuenta
este criterio sobre el tamafo muestral a la hora de ajustar una regresion multiple, aun reser-
vando el 40% de las parcelas para tareas de validacion, el 60% utilizado para ajustarlo (289
parcelas) permite la inclusion de un total de 5 variables independientes, respetando este
supuesto basico y garantizandose una buena potencia estadistica’ del modelo de regresion,
considerando un nivel de significacion (p-valor) de 0,05 (Hair et al., 1999). Aun asi, como se
vera mas adelante, se procurara que el nUmero de variables independientes sea el menor
posible, evitandose los problemas de sobre-ajuste ya aludidos. Junto a esto, también se velara
porque las variables independientes consideradas para la edicion del modelo sean todas
relevantes para la estimacion de la biomasa residual forestal, basandonos principalmente en
fundamentos conceptuales y tedricos. Se intenta asi respetar el supuesto mas problematico
en la seleccion de variables independientes, el error de especificacion, que alude a la inclusion

7 La potencia de la regresion multiple se refiere a la probabilidad de detectar como estadisticamente signifi-
cativo un nivel especifico de R? o un coeficiente de regresion para un nivel de significacion y un tamafo de
muestra especfficos. El tamafio muestral tiene un impacto directo y cuantificable sobre esta potencia (Hair et
al., 1999).
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de variables irrelevantes o a la omision de variables relevantes del conjunto de las indepen-
dientes (Hair et al., 1999).

De acuerdo con este Ultimo principio, los siguientes apartados estan dedicados a la obten-
cion y modelado de las variables independientes que, a priori, son Utiles para la estimacion
de la biomasa residual forestal desde el punto de vista tedrico.

I1.1.2. Las variables radiométricas derivadas de las imagenes opti-
cas

Como se ha visto en el la sintesis descriptiva de esta publicacion, las imagenes épticas
de Landsat TM y ETM+ son las mas utilizadas en las aplicaciones de teledeteccion encami-
nadas a la estimacion de biomasa a escala regional y local. Este apartado esta dedicado a la
aplicacion de una serie de tratamientos sobre las tres imagenes Landsat seleccionadas para
obtener variables radiométricas susceptibles de ser relacionadas con los datos de biomasa
residual obtenidos en el apartado I.1.1. Antes de aplicar estos tratamientos se presentan
brevemente las caracteristicas de las imagenes Landsat utilizadas.

11.1.2.1. CARACTERISTICAS DE LAS IMAGENES OPTICAS UTILIZADAS

Las tres imagenes Opticas seleccionadas fueron adquiridas por el satélite Landsat 5, por
lo que sus caracteristicas generales estan condicionadas por las propiedades de esta plata-
formay su instrumento sensor.

11.1.2.1.1. Caracteristicas generales
11.1.2.1.1.1. El programa Landsat

La familia de satélites Landsat comenzé con el lanzamiento al espacio, en julio de 1972,
del satélite ERTS (Earth Resources Technology Satellite). La denominacion de Landsat para
esta serie de satélites se dio a partir del segundo lanzamiento, que se efectud en enero de
1975 (Chuvieco, 1996). En total, el proyecto Landsat se compone de 7 satélites (Tabla II.1.6),
aunque Landsat 6 nunca llegé a ser operativo.

El programa Landsat ha recogido informacion de la superficie de la Tierra de forma conti-
nuada desde hace 39 afios creando, en palabras de la NASA (National Aeronautics and Space
Administration), “un archivo histérico incomparable en calidad, detalle, cobertura y cantidad”
(NASA, 2008), siendo considerado como el proyecto mas fructifero de los desarrollados en
teledeteccion espacial (Chuvieco, 2002). Aunque en los Ultimos afios se llegd a temer por
su continuidad debido a fallos operativos en los dos satélites Landsat activos (5 'y 7) y por
la falta de un compromiso claro por parte de la Administracion americana de continuar con
este programa de observacion espacial, en la actualidad la NASA estan dando los pasos
necesarios para la continuidad del mismo.
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W TABLAI1.1.6

La familia de satélites Landsat

Satélite Fecha de lanzamiento Estado
ERTS 23 de julio de 1972 No operativo desde enero de 1978
Landsat 2 22 de enero de 1975 No operativo desde febrero de 1982
Landsat 3 5 de marzo de 1978 No operativo desde marzo de 1983
Landsat 4 16 de julio de 1982 No operativo para transmitir datos desde 1993
Landsat 5 1 de marzo de 1984 Operativo
Landsat 6 5 de octubre de 1993 Lanzamiento fallido
Landsat 7 15 de abril de 1999 Operativo®

Fuente: NASA official website (http://www.nasa.gov/)

Es evidente que en el periodo de tiempo transcurrido entre el lanzamiento de ERTS 1y
Landsat 7 fueron muchos los cambios tecnoldgicos, lo que repercutio tanto en las caracte-
risticas orbitales y fisonémicas de la plataformas como en sus instrumentos de observacion
para la captura de informacion. Los tres primeros estaban equipados con un sensor MSS
(Multiespectral Scanner), con resolucion radiométrica de 128 ND y tres camaras de video RBV
(Return Beam Vidicon). Landsat 4 y Landsat 5 presentaban unas caracteristicas diferentes de
los tres primeros, pero la principal novedad fue la inclusion del sensor TM (Thematic Mapper),
que proporcionaba una mayor resolucion espectral (7 bandas), espacial (30 m. en las bandas
reflectivas y 120 m. en la banda térmica) y radiométrica (256 ND) (Chuvieco, 1996). Landsat
7 respetd caracteristicas orbitales similares a las de Landsat 4 y 5; su mayor novedad fue la
inclusion del sensor ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus), version mejorada de TM. Las
novedades de este sensor con respecto a su predecesor fueron la inclusion de 2 nuevas
bandas, una pancromatica y una térmica con una resolucion espacial de 15 m y de 60 m,
respectivamente, una mejor calibracion radiométrica y la incorporacion de un grabador de
datos a bordo (Lillesand y Kiefer, 2000; NASA, 2008).

11.1.2.1.1.2. Caracteristicas orbitales de Landsat 5

Aligual que el resto de la familia Landsat, se incluye dentro del grupo de los satélites helio-
sincronicos, capaces de observar sistematicamente distintas zonas del planeta. Las 6rbitas
de estos satélites son normalmente circulares con el fin de mantener siempre la misma altura
de observacion, habitualmente polares (plano de la érbita aproximadamente perpendicular al
Ecuador); esto es asi para aprovechar el movimiento de rotacion de la Tierra, a fin de que el
satélite se sitle sobre un mismo punto cada cierto tiempo (Chuvieco, 1996).

La drbita de Landsat 5 es circular y polar, ligeramente inclinada (98,2° respecto al Ecua-
dor). La altura orbital media se sita en 705 km, circundando la Tierra cada 98,9 minutos
(periodo orbital), con lo que cada dia son completadas 14,5 orbitas. Debido al movimiento

8 Desde el 31 de mayo de 2003 persiste el mal funcionamiento del Scan Line Corrector (SLC), lo que produce
replicacion de datos y hace necesarias operaciones especiales de correccion.

|71 |



| 72 |

CESA Evaluacion del potencial energético de los bosques de Teruel mediante teledeteccion y SIG

de rotacion de la Tierra, la distancia entre las lineas de observacion terrestre de dos orbitas
consecutivas es de, aproximadamente, 2.752 km a la altura del Ecuador. De esta manera se
consigue que el satélite vuelva sobre la misma porcion cada 16 dias (ciclo de recubrimiento).
El momento de adquisicion de imagenes en las latitudes medias se sittan en torno a las 9,45
a.m. hora solar (Chuvieco, 1996; Lillesand y Kiefer, 2000).

11.11.2.1.1.3. Toma de datos en Landsat 5: el sensor TM

TM pertenece al grupo de sensores radiométricos denominados de “barrido” (scanner);
para registrar la energia electromagnética proveniente de la superficie terrestre utiliza un
espejo con oscilacion perpendicular a la trayectoria, lo que permite al sensor explorar una
franja de terreno a ambos lados de su trayectoria (Chuvieco, 1996).

Como se ha sefalado, la resolucion espectral de este sensor es de siete bandas de
observacion (Tabla 11.1.7), siendo la resoluciéon espacial de 30 m en las bandas reflectivas y
de 120 metros en la térmica. Su resolucion radiométrica es de 8 bits (256 ND). El sensor TM
registra informaciéon en un campo de 15,4°, lo que, combinado con la altura de su orbita,
da lugar a unas escenas de 185 km de lado, divididos a ambos lados de la vertical de la
trayectoria (Lillesand y Kiefer, 2000).

W TABLA 11,7

Bandas de registro del sensor TM: amplitud espectral y localizacién en el espectro elec-
tromagnético

Banda Amplitud de la banda (um) Region espectro electromagnético
Banda 1 de 0,45 a 0,52 Espectro visible (Azul)

Banda 2 de 0,52 a 0,60 Espectro visible (Verde)

Banda 3 de 0,63 a 0,69 Espectro visible (Rojo)

Banda 4 de 0,76 a 0,90 Infrarrojo proximo

Banda 5 de 1,55a1,75 Infrarrojo medio

Banda 6 de 10,40 a 12,50 Infrarrojo térmico

Banda 7 de 2,08 a 2,35 Infrarrojo medio

Fuente: Chuvieco (1996) y Lillesand y Kiefer (2000)

11.11.2.1.1.4. Informacién de utilidad forestal proporcionada por las bandas de TM

Disefiado para generar cartografia tematica, el sensor TM ha permitido el desarrollo de
un gran numero de aplicaciones medioambientales (Chuvieco, 1996). Su disefio se basot en
la experiencia adquirida por el analisis de los datos MSS y por los resultados de campafas
de radiometria de campo. Estos conocimientos determinaron la localizacion y la amplitud
espectral de sus bandas, que fueron disefadas para mejorar la discriminacion espectral
de las principales cubiertas de la Tierra. Como resultado, las bandas de TM son mucho
mas precisas que las de MSS para la discriminacion de la vegetacion vy, por lo tanto, mas
Utiles para el estudio de las superficies forestales. A continuaciéon se sefialan algunas de las
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informaciones sobre vegetacion que proporcionan cada una de las bandas TM (Lillesand
y Kiefer, 2000):

Banda 1 (0,45-0,52; azul): util para la discriminacion entre suelo y vegetacion y para
la cartografia de tipos de bosques. También puede ser utilizada para discriminacion
del estrés hidrico de la vegetacion.

— Banda 2 (0,52-0,60 um; verde): disefada para la medicion del pico de reflectividad de
la vegetacion en el visible. Por lo tanto, es Util para la discriminacion de la vegetacion
y la evaluacion del vigor vegetal.

— Banda 3 (0,63-0,69 um; rojo): vélida para la diferenciacion de los distintos tipos de
cubierta vegetal, esta banda fue disefiada para registrar la absorcion de energia elec-
tromagnética debido a la accion de la clorofila.

— Banda 4 (0,76-0,90 pym; infrarrojo proximo): Util para determinar los tipos de vegeta-
cion, el vigor vegetal y, en principio, el contenido de biomasa.

— Banda 5 (1,55-1,75 um; infrarrojo medio): indicativa del contenido de humedad de la
vegetacion y, por tanto, Util para el andlisis del estrés hidrico.

— Banda 6 (10,4-12,5 ym; infrarrojo térmico): Util para el analisis de estrés hidrico de la
vegetacion.

— Banda 7 (2,08-2,35 pm; infrarrojo medio): como la banda 5 —ambas registran en la

misma region del espectro— es sensible al contenido de humedad.

1.1.2.1.2. Caracteristicas particulares de las imagenes utilizadas

Las iméagenes Landsat 5 TM utilizadas en la presente investigacion fueron registradas el 28
de julio de 1993 y el 29 de junio y el 16 de agosto de 1994. Las tres corresponden a la orbita
(track) 199 y a la fila (frame) 32, estando situados sus centros de observacion en posiciones
ligeramente diferentes, lo que implica que el area registrada no sea exactamente la misma.
Estas escenas cubren, individualmente, la practica totalidad de la provincia de Teruel, dejando
fuera solo el sector noreste, poco importante para los objetivos del presente trabajo por su
escasa cubierta forestal (Figura I1.1.6).

W FIGURAIL.1.6

Las imagenes Landsat 5 TM adquiridas: (A) imagen de 28 de julio de 1993; (B) imagen de
29 de junio de 1994; (C) imagen de 16 de agosto de 1994
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La eleccion de estas imagenes obedece a que son coetaneas a los trabajos de campo
del IFN-2 de la provincia de Teruel® y a que estan libres de nubes en su mayor parte. Ademas,
todas ellas pertenecen a la época estival, la mas frecuentemente seleccionada en el campo
de las aplicaciones forestales de la teledeteccion (de la Riva, 1997). Con la seleccion de
imagenes de verano se intenta minimizar el efecto de las sobras en la respuesta radiométrica
registrada, ya que en esta estacion el angulo de elevacion solar presenta sus valores anuales
MAaximos.

Adquiridas a Eurimage (www.eurimage.com), fueron proporcionadas en formato CEOS
con un nivel de procesamiento 1G, considerado como el estandar para la mayoria de los
usuarios. Asi, estas imagenes estaban libres de errores geomeétricos sistematicos, situandose
el error residual en torno a los 250 m, siendo necesaria la aplicacion de un modelo empirico
—basado en puntos de control— para alcanzar una mayor precision. Ademas, senalar que
durante este proceso 1G no se aplica ningun tipo de correccion atmosférica, 1o que implica
la necesidad de una correccion radiométrica para solventar los problemas de radiometria a
partir de sus ND, eliminando la influencia atmosférica y el efecto de la topografia. La aplica-
cion de estos pretratamientos a las imagenes adquiridas (correccion geométrica y correccion
radiomeétrica) ocupa el siguiente apartado.

11.1.2.2. APLICACION DE PRETRATAMIENTOS: CORRECCION GEOMETRICA Y RADIO-
METRICA

Toda imagen adquirida por un sensor remoto presenta una serie de alteraciones geomé-
tricas y radiométricas que pueden ser debidas a diversos factores: estabilidad de la plata-
forma, rotacion terrestre, dispersion atmosférica, influencia de la topografia... Las alteraciones
geométricas son aquellas que modifican la localizacion real de un pixel y las radiométricas las
que modifican el valor de los ND registrados (Chuvieco, 2002).

La correccion de estas alteraciones es necesaria, pues suponen asociar a un determi-
nado pixel un ND que no se corresponde con su realidad espacial y/o radiométrica, lo que
puede generar errores graves en los resultados derivados de los andlisis digitales. Por ello,
la eliminacion de errores geométricos es una tarea imprescindible para que la imagen pueda
relacionarse con datos de campo, para la correcta integracion de la imagen en un entorno
SIG y para la realizacion de analisis multitemporales (Chuvieco, 2002), tareas todas ellas que
se van realizan en el contexto de la presente investigacion. En la correccion radiométrica,
ademas de eliminar las distorsiones que introducen la atmdsfera y la topografia en la sefial
registrada, los ND originales seran convertidos a valores de reflectividad, tarea indispensable
para el establecimiento de modelos empiricos y tedricos como el que aqui se persigue. En
definitiva, estos dos pretratamientos son necesarios para convertir los datos originales a un
formato adecuado para el analisis cuantitativo y para permitir la transferencia y la comparacion
entre modelos estimativos de areas diferentes (Foody et al., 2003).

9 Aungue la imagen de julio de 1993 es anterior a la realizacion de las tareas de campo del IFN-2 en Teruel
(marzo a agosto de 1994), fue adquirida por su proximidad en el tiempo y por la ausencia de mejores escenas,
descontando las otras dos utilizadas de junio y agosto de 1994.
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11.1.2.2.1. Correccién geométrica

Las distorsiones que alejan la posicion del pixel registrado de la localizacion que tendria
si la captura se hubiese realizado correctamente se clasifican en dos tipos: () sistematicas,
provocadas principalmente por la rotacion y la curvatura terrestre y por la observacion pano-
ramica del sensor, y (i) no sistematicas, las provocadas por variaciones en la orientacion,
altura y velocidad de la plataforma y/o introducidas por el relieve.

Como se ha sefialado antes, las imagenes adquiridas se encuentran ya libres de distor-
siones sistematicas. Asi, solo fue necesario eliminar los errores no sistematicos; para ello se
procedid de la forma habitual, mediante la aplicacion de un modelo empirico denominado
comunmente como “correccion o georreferenciacion a partir de puntos de control”. Este
método asume que no se conoce la fuente de los errores geométricos, pero que éstos
pueden ser modelados a partir del ajuste de ecuaciones a un conjunto de puntos comunes
entre la imagen y un documento auxiliar georreferenciado. El método consta de tres etapas
(Chuvieco, 2002): (i) localizacion de puntos comunes entre la imagen original y el documento
auxiliar de referencia (puntos de control); (i) calculo de las funciones de transformacion entre
las coordenadas de la imagen y las del documento de referencia; v (i) transferencia de los
ND originales a la nueva posicion definida por las funciones de transformacion.

La banda 6 fue eliminada de este proceso por su diferente resolucion espectral con
respecto a las demas de TM (120 m frente a 30 m) y su escaso uso en trabajos orientados
a la estimacion de parametros forestales con imagenes Landsat. También fue eliminada la
proyeccion asignada por el procesamiento 1G.

A continuacion se refiere el proceso de georreferenciacion aplicado. Se utilizéd la proyec-
cion cartografica UTM, el elipsoide de referencia Internacional de 1909, el datum Europeo
de 1950 referido a Espana y Portugal y se asigno la zona 30 UTM. El software utilizado fue
ERDAS Imagine, que incorpora la opcion de utilizar un Modelo Digital de Elevaciones (MDE)
en el proceso, lo que permite obtener mejores resultados en zonas de relieve complejo como
las del area de estudio. En concreto se utilizé un MDE raster de la provincia de Teruel con una
resolucion espacial de 25 m creado a tal efecto.

11.1.2.2.1.1. Establecimiento de los puntos de control

La correcta localizacion de los puntos de control es basica para asegurar la exactitud del
proceso, constituyendo su fase mas crucial, ademas de la que demanda mayor tiempo de
trabajo por parte del usuario (Chuvieco, 2002). Teniendo en cuenta tales premisas, se cred un
documento auxiliar de referencia para localizar puntos de control que ofreciera las maximas
garantias en términos de precision y calidad. En concreto, se generd un mosaico utilizando
las ortofotografias aéreas de 1 m de resolucion espacial del SIG Oleicola Espariol.

Para el establecimiento de los puntos de control se tuvieron en cuenta los tres aspectos
basicos a considerar durante este proceso (Chuvieco, 1996): (i) numero, (i) localizacion y
(iii) distribucion. Asi, la cantidad minima de puntos recomendada para una escena Landsat
completa (entre 100 y 120) fue respetada en cada una de las tres imagenes (Tabla 11.1.8).
En cuanto a la localizacion de los puntos, se siguieron las recomendaciones de situarlos en
zonas claramente identificables en la imagen y en el documento de referencia. Los puntos
fueron distribuidos uniformemente por todo el area de estudio y en sus zonas adyacentes,
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evitandose asi la comision de errores por la ponderacion excesiva de algun sector. La Figura
I.1.7 muestra los puntos de control utilizados en una de las imagenes.

M FIGURA I1.1.7

Puntos de control utilizados con la imagen de 28 de julio de 1993
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11.1.2.2.1.2. Calculo de las funciones de transferencia

Las funciones de transferencia son la funciones polindmicas de grado variable que ponen
en relacion las coordenadas imagen (fila / columna) con las del documento auxiliar de referencia
(X, Y cartograficas). Estas funciones son las que determinan la nueva matriz georreferenciada a
la cual se ajustaran los ND de la imagen original durante el proceso de transferencia.

El grado del polinomio depende de la complejidad topografica de la zona, siendo reco-
mendado el uso de un segundo o tercer grado en el caso de que sea elevada. En nuestro
caso se aplicd uno de orden 2, siendo conscientes de que es mas recomendable tolerar
cierto nivel de error que seleccionar 6rdenes mas altos de transformacion (Chuvieco, 1996;
Pérez-Cabello, 2002).

La bondad del grado de ajuste conseguido se mide por la importancia de los residuales,
entendidos éstos como la diferencia entre el valor estimado y el observado para cada uno
de los puntos de control. Para obtener una valoracion global del ajuste en toda la imagen se
emplea el error cuadratico medio (Root Mean Squared Error, RMSE), calculado mediante la
raiz cuadrada de las desviaciones entre los valores observados vy los estimados (Chuvieco,
1996).

En general, el nivel de tolerancia en el RMSE se sitUa en un valor igual o inferior a un pixel
(Chuvieco, 1996), siendo éste el criterio adoptado, ya que las imagenes van a ser relacionadas
con verdad terreno. La Tabla 11.1.8 recoge el RMSE alcanzado en el ajuste de cada imagen
expresado en pixeles y en metros.
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11.11.2.2.1.3. Transferencia de los ND originales a la posiciéon corregida

Esta ultima fase del proceso de georreferenciacion reubica los pixeles de la matriz original
en la nueva malla georreferenciada a partir de las funciones de transformacion ajustadas. De
los tres métodos mas comunmente aplicados —vecino mas préoximo, interpolacion bilineal y
convolucién cubica— se utilizéd el del vecino mas proximo. Este método sitlia en cada pixel de
la nueva malla el ND del pixel més cercano en la imagen original, sin realizar ninguna operacion
estadistica. De esta forma, la préactica totalidad de los ND originales se conservan (Chuvieco,
1996), lo que resulta fundamental cuando se va a utilizar la imagen para ajustar modelos de
estimacion de parametros biofisicos.

Simultaneamente a este proceso de transferencia de los ND, se procedid a la variacion
del tamanfo del pixel de la nueva matriz, que paso a ser de 25 m, frente a los 30 m originales
de las bandas reflectivas TM. Esta transformacion se abordd con el objeto de adecuar la
geometria de las imagenes resultantes a una cadencia de valores mas adecuada al sistema
métrico decimal (Pérez-Cabello, 2002). Sobre las imagenes resultantes se aplicd una mascara
con los limites de la provincia de Teruel, delimitandose asi de forma precisa el area de estudio
(Figura 11.1.8). Es sobre estas imagenes sobre las que se realiza a continuacion el proceso
de correccién radiométrica.

W TABLA I11.8
Numero de puntos de control utilizados y RMSE obtenido en pixeles y en metros

Imagen N° puntos de control RMSE (en pixeles) RMSE (en metros)
28 de julio de 1993 111 0,71 21,51
29 de junio de 1994 120 0,55 16,63
16 de agosto de 1994 121 0,59 17,89
W FIGURA11.1.8

Imagen Landsat del 29 de junio de 1994 corregida geométricamente y adaptada a los
limites del area de estudio
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11.1.2.2.2. Correccién radiométrica

La sefial que recoge el sensor no es solo funcion de las propiedades reflectivas de la
superficie. Existen contribuciones adicionales y anomalias en la radiancia que pueden ser
debidas a la calibraciéon de los detectores, a las caracteristicas de superficies vecinas, a la
influencia de la atmdésfera y a la geometria de la iluminacion, en donde los efectos de la pen-
diente y la elevacion solar tienen una influencia muy destacada.

El término correccion radiométrica alude a un conjunto de técnicas que se aplican para modi-
ficar los ND originales con objeto de acercarlos a los que se registrarian si la recepcion fuera ideal.
Dentro de este concepto se encuentran las técnicas destinadas a la restauracion de lineas o pixe-
les perdidos, las de reparacion del bandeado y las de correccion del efecto atmosférico y de las
variaciones de iluminacion debidas al relieve, estando estas dos Ultimas ligadas a la transformacion
de los ND originales a parametros fisicos como, por ejemplo, la reflectividad (Chuvieco, 1996).

Los errores debidos a un mal funcionamiento del sensor o de la antena receptora de la ima-
geny los relacionados con el mal calibrado de los detectores que forman el sensor, responsa-
bles de la pérdida de lineas o pixeles y del efecto de bandeado, respectivamente, son facilmente
identificables en la visualizacion de las imagenes. Ninguno de estos dos errores fue detectado
en las imagenes aqui consideradas durante el proceso de correccion geométrica, en el cual se
realizé una visualizacion exhaustiva de las mismas. Por el contrario, los errores introducidos por
la atmdsfera, la geometria de la iluminacién y por el relieve no son detectables tan facimente,
ya que responden a factores ambientales y astronémicos (Pérez-Cabello, 2002).

Entre el sensor y la superficie terrestre se interpone la atmosfera, que interfiere de tres
formas diferentes en el flujo de radiacion electro-magnética registrada: mediante la absorcion,
la dispersion y la emision. Estas tres interacciones se producen de forma selectiva en funcion
de la longitud de onda, provocando un desajuste entre la cantidad de energia reflejada por
la superficie y la radiancia que capta el sensor. El efecto de la absorcion atmosférica esta
minimizado por la ubicacion de las bandas de observaciéon del sensor en longitudes de onda
donde la transmisividad atmosférica es alta. La emision atmosférica interfiere en longitudes
de onda del infrarrojo térmico, no constituyendo un problema en este trabajo. Sin embargo,
el efecto de la dispersion atmosférica sf que esta presente, en mayor o menor proporcion, en
cualquier imagen adquirida por sensores remotos afectando directamente a la informacion
espectral recogida (Chuvieco, 1996).

La dispersion atmosférica es ocasionada por la interaccién entre la radiacion electromag-
nética que atraviesa la atmosfera y los gases y particulas que ésta tiene en suspension. Estas
particulas o gases (principalmente aerosoles y vapor de agua) reflejan o refractan la energia,
variando su direccién y/o intensidad. De esta manera, la radiancia captada por el sensor desde
el exterior de la atmdsfera se ve incrementada por la debida a este fendmeno de dispersion (luz
atmosférica). Este efecto es mayor en las longitudes de onda més cortas (Chuvieco, 1996).

La geometria de la iluminacion también incide en la reflectividad captada. Asi, el registro
del sensor esta condicionado por una serie de angulos definidos por las posiciones relativas
entre éste y el Sol en el momento de captura de la imagen. Los angulos que definen esta geo-
metria son, por un lado, los angulos cenital y acimutal'® solares, dependientes del momento

0 Eléngulo cenital se obtiene restando a un angulo recto el de elevacion solar; el acimutal se mide en la direccion
norte en el sentido horario (Chuvieco, 1996; Pérez-Cabello, 2002).
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de la toma, y, por otro, del angulo de observacion del sensor, considerado nulo en TM al ser
de observacion cenital (Pérez-Cabello, 2002).

Por ultimo, el efecto topografico se define como la variacion en la respuesta espectral de
las superficies inclinadas respecto a las horizontales siendo ésta resultado directo de su orien-
tacion respecto a la fuente de iluminacion y al sensor. La variacion que introduce la topografia
en las areas de montafa con respecto a las llanas es doble: por un lado produce variaciones
en la irradiancia recibida (tanto directa como difusa), lo cual esta en funcion del angulo del flujo
incidente; por otro se producen procesos de ocultamiento topografico, quedando algunas
zonas de sombra debido a la altura y situacion de relieves vecinos (y no a la exposicion del
pixel considerado) (de la Riva, 1997; Chuvieco, 2002). Asi, en areas con una topografia com-
pleja como la nuestra, el relieve hace que exista una variacion de la respuesta espectral de un
mismo tipo de cubierta vegetal (Chuvieco, 2002; Riafo et al., 2003;). En consecuencia, para
eliminar este efecto topogréafico debe considerarse el angulo de incidencia, definido éste como
el angulo entre el vector incidente y la normal de la superficie, el cual depende directamente
de la orientacion y de la pendiente del terreno (Pérez-Cabello, 2002).

La eliminacion de estos efectos y la conversion de los ND originales a reflectividad es un
paso previo fundamental al establecimiento de modelos empiricos como el que se persigue,
ya que la reflectividad es una variable fisica comparable y extrapolable a otras zonas, lo que
hace mas sdlida la interpretacion de los datos y permite la comparabilidad multitemporal y el
andlisis integrado entre imagenes obtenidas con el concurso de otros sensores (Chuvieco,
1996; de la Riva, 1997; Cohen et al., 2001; Pérez-Cabello, 2002; Foody et al., 2003). De esta
manera, la correccion radiométrica es una tarea previa fundamental para encarar con éxito la
tarea de encontrar un modelo de estimacién de biomasa residual del érea de estudio mediante
la utilizacion de informacion espectral que sea actualizable, pudiendo ser comparados los
resultados obtenidos con los de otros trabajos similares que también hayan sido expresados
en términos de reflectividad.

La metodologia aplicada se divide en dos fases: en primer lugar se aborda la correccion
del efecto de dispersion atmosférica y, en segundo, las imagenes son convertidas a reflecti-
vidad espectral eliminandose las distorsiones procedentes de la geometria de la observacion
y de la morfologia del terreno.

11.1.2.2.2.1. Correccién del efecto de la dispersion atmosférica

La eliminacion de la dispersion atmosférica de las imagenes fue abordada mediante la
realizacion de un método empirico que asume que los efectos atmosféricos son constantes
en toda la imagen y que existe una relacion lineal entre los datos registrados vy la reflectividad
de los objetos (Chuvieco, 2002). En concreto, el método aplicado fue el denominado como
correccion del histograma por sus valores minimos (Histogram Minimum Method), el cual
se basa en la utilizacion de los datos de la propia imagen para estimar y eliminar el efecto
atmosférico. Este método presupone que las zonas de la imagen cubiertas por materiales de
fuerte absorcion (agua, sombra topografica) deberian presentar una radiancia espectral muy
préxima a cero o cero, con lo que la diferencia entre cero y el valor minimo en cada banda
constituira el efecto dispersor de la atmdésfera (Chuvieco, 2002; Pérez-Cabello, 2002).

La forma de proceder es sencilla: consiste en restar el ND minimo de cada banda a todos
los pixeles que la componen. De esta manera, se procedio al calculo de los histogramas de
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cada una de bandas de las tres imagenes, identificandose el valor minimo de cada una. Estos
ND fueron confirmados como los presentes en las zonas de sombra topogréfica, lo que valido la
utilidad de los mismos para eliminar el efecto de la dispersion atmosférica. Ademas, esos valo-
res minimos eran mas pequenos en las bandas con longitudes de onda méas largas, hecho en
consonancia con la relacion inversa existente entre dispersion atmosférica y longitud de onda.

11.11.2.2.2.2. Transformacidn de los ND originales a valores de reflectividad espectral

Para conocer la reflectividad de una superficie es preciso relacionar dos magnitudes:
la energia reflejada y la incidente (Chuvieco, 1996). La reflejada se puede obtener a partir
de la decodificacion de los ND proporcionados por el sensor mediante la utilizacion de sus
coeficientes de calibracion, obteniéndose de esta forma valores de radiancia espectral. La
energia incidente es funcion de la irradiancia solar, la cual se puede conocer a partir de tablas
solares, y de las condiciones de adquisicion de la imagen y de los efectos originados por la
topografia (Pérez-Cabello, 2002).

El proceso metodoldgico seguido consta de tres etapas: en primer lugar se obtienen los
valores de radiancia espectral; en segundo lugar, se obtiene la reflectividad sin normalizacion
topografica; por ultimo, se aplica un método de normalizacion topogréfica para eliminar la
dependencia de la reflectividad con respecto a la pendiente del terreno. Todo este proceso
es creado mediante el modulo de ERDAS Imagine Model maker, que permite la integracion
de distintas capas de informacion vy la realizacion de operaciones complejas entre ellas.

— Calculo de la radiancia espectral

La radiancia espectral es la energia que capta el sensor y se define como “el total de
energia radiada en una determinada longitud de onda por unidad de area y por angulo soélido
de medida” (W m=2 sr! pm™) (Chuvieco, 1996). La medicion de la radiancia por el sensor
se hace mediante su codificaciéon en ND de acuerdo con unos coeficientes de calibracion
especificos para cada sensor. Si estos coeficientes son conocidos se puede realizar el pro-
ceso inverso; es decir, conocer la radiancia a partir de los ND proporcionados por el sensor
(Chuvieco, 1996). Esta es la operacién que se lleva a cabo en nuestras imagenes Landsat
mediante la siguiente ecuacion:

L =a,, +a,,ND, Ecuacion 4

sen,k
donde L sen, « €S la radiancia espectral recibida por el sensor en la banda k (expresada en W
m= sr’ um™), ag, « Y as, « son los coeficientes de calibracion para esa banda (offset y gain,
respectivamente, en el caso de Landsat TM), y ND, cada uno de los ND originales de la banda
considerada (adaptado de Chuvieco, 1996).

Los coeficientes de calibracion de Landsat 5 TM especificos para cada una de las ima-
genes fueron extraidos de sus respectivos ficheros de cabecera. Las imagenes resultantes
son utilizadas para calcular la reflectividad sin normalizacion topografica.

— Calculo de la reflectividad sin normalizacion topografica

Se entiende por reflectividad sin normalizacion topogréfica a la calculada para una super-
ficie sin tener en cuenta la influencia que el relieve tiene en ella. Para la obtencion de la reflec-
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tividad es necesario tener en cuenta diversos factores que se relacionan entre si mediante la
siguiente expresion:

K T Lsen,k Ecuacion 5
E,, -cos® T,
donde pr es la reflectividad sin normalizacion topogréfica en cada banda k, K es el factor
corrector de la distancia Tierra-Sol, L sen, « €S la radiancia espectral de esa banda (sin disper-
sion atmosférica), Eop, « es la irradiancia solar en el techo de la atmoésfera de esa banda, 6, es
el angulo cenital solar y T, es la transmisividad del flujo incidente considerando la banda k
(adaptado de Pérez-Cabello, 2003).

A continuacién se detalla la obtencién de cada uno de los paréametros considerados en
la ecuacion (Pérez-Cabello, 2003):

Pr =

— K. Se calcula a partir de la integracion del dia juliano en la siguiente expresion (medido
en unidades astronomicas):

K = (1+0.01674*(sen(dia juliano — 93.5) / 365)))? Ecuacion 6

— L sen, k- Se utilizan los valores de radiancia espectral sin dispersion atmosférica obte-
nidos en el subapartado anterior.

— Eo « Las constantes de irradiancia solar son (W m== pm~): banda 1: 1954; banda 2:
1826; banda 3: 1558; banda 4: 1047; banda 5: 217,2; banda 7: 80,29.

— 0, Calculado como el angulo complementario al de elevacion solar, que viene reco-
gido en los ficheros de cabecera. Se expresa en radianes.

— Txi. Se adoptan los siguientes valores estandar: banda 1: 0,70; banda 2: 0,78; banda
3: 0,85; banda 4: 0,91; banda 5: 1; banda 7: 1.

El resultado de aplicar la Ecuacion 5 son unas imagenes en las que el valor de cada
pixel representa la reflectividad de la cubierta presente, por lo que sus valores varian entre O
(perfectamente absorbente) y 1 (totalmente reflectora). Para facilitar futuros analisis, el valor
de cada pixel fue multiplicado por 100.

— Calculo de la reflectividad con normalizacion topogréfica

El término normalizacion topogréfica hace referencia a la compensacion de las diferencias
de iluminacion solar introducidas por la forma irregular del terreno (Riafio et al., 2003). Como
se ha comentado con anterioridad, este efecto causa una gran variacion en la respuesta
reflectiva de cubiertas vegetales similares, por lo que es imprescindible su eliminacion en
areas de topografia compleja. Una normalizacion topografica refinada reduce la variabilidad
interna de cada tipo de vegetacion, ya que la reflectividad corregida esta mas correlacionada
con las propiedades geométricas o biofisicas de la vegetacion que la obtenida sin tener en
cuenta el efecto del relieve (Riafio et al., 2003).

Aunque la aplicacion de algunos ratios entre imagenes puede paliar este efecto, la utili-
zacion de un MDE preciso (misma resolucién) y bien ajustado resulta mucho mas eficaz, ya
que permite modelar las condiciones de iluminacién en el momento de toma de la imagen
(Chuvieco, 1996; Pérez-Cabello, 2002; Riano et al., 2003).

De los diferentes métodos existentes que introducen un MDE se aplico el de Minnaert.
Este método se clasifica dentro del grupo de los modelos no-Lambertianos, al asumir que
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de las distintas superficies presentes en la imagen no reflejan la energia incidente por igual
en todas las direcciones y en todas las longitudes de onda. De las diferentes versiones de
este método se utilizé la de Colby (1991) (Ecuacion 7). Para calcular la constante que en este
método modela el comportamiento reflectivo (difusividad) de las distintas superfices presentes
en las imagenes utilizadas en cada una de las longitudes de onda consideradas se utilizd
informacion pre-existente de las cubiertas vegetales presentes en el area de estudio.

Kk
cosf,

_— Ecuacion 7
IL - cos Hp

Py =P -cosb,

donde py es la reflectividad de una superficie horizontal (normalizada topogréficamente), pres
la reflectividad de una superficie sin normalizacion topogréfica, 6, es el angulo de la pendiente,
0, es angulo cenital solar, /L es el coseno del angulo de incidencia, y K es la constante de
Minnaert para la banda k (adaptado de Riafho et al., 2003 y de Twele y Erasmi, 2005).
A continuacion se detalla cémo se han obtenido los parametros involucrados:
— pr. Valores de reflectividad sin normalizacion topografica ya obtenidos.
— 6. A partir de la aplicacion de un algoritmo sobre el MDE que devuelve un valor de
pendiente; la informacion de este angulo es expresada en radianes.
— 6, Angulo complementario —expresado en radianes— al de elevacion solar, que viene
recogido en los ficheros de cabecera de cada imagen.
— IL. Expresado en radianes, se calcula mediante la siguiente expresion:

IL=cos@,-cos, +sind, -sinb, -cos(@, —¢,) Ecuacion 8

donde @, es el angulo acimutal solar (obtenido en los ficheros de cabecera de las imagenes
y expresado en radianes) y ®o es el angulo de orientacion-exposicion (obtenido de la apli-
cacion de un algoritmo al MDE que devuelve un valor de orientacion-exposicion en grados,
expresado después en radianes).

— K. La constante de Minnaert es el término que modela el comportamiento no-Lam-
bertiano de una superficie o cubierta y varia entre O (si la superficie actia como un
reflector especular) y 1 (si la superficie se comporta como un reflector isotrépico o
Lambertiano perfecto). Para su célculo en cada banda de cada una de las tres image-
nes utilizadas se utilizé informacion procedente del Mapa Forestal de Aragén 1:50.000
(MFA).

Las imagenes obtenidas tras este proceso de normalizacion topografica estan listas para
ser utilizadas como variables independientes en los modelos de estimacion de biomasa.
Sobre estas imagenes se aplican una serie de transformaciones en el apartado siguiente al
objeto de aumentar el numero de variables espectrales a considerar en la elaboracion de
estos modelos de estimacion.

1.1.2.3. APLICACION DE TRANSFORMACIONES Y ELABORACION DE NEOCANALES

Aunque existen en la bibliografia trabajos orientados a la estimacion de parametros fores-
tales utilizando Unicamente las seis bandas reflectivas de Landsat, resultan recurrentes los
trabajos que, ademas de éstas, utilizan nuevas bandas de informacion espectral obtenidas a
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partir de aguéllas. Estos neocanales son fruto de transformaciones, mas o menos complejas,
aplicadas a las bandas originales al objeto de aprovechar toda la informacién contenida en
ellas, obteniéndose nuevas dimensiones de la informacion espectral que pueden resultar Utiles
a la hora de estimar con mayor precision el parametro buscado o para resaltar diferencias
entre cubiertas, eliminandose a su vez la fuerte correlacion existente entre algunas bandas
por la presencia de informacion redundante (Chuvieco, 1996; de la Riva, 1997; Lillesand y
Kiefer, 2000).

Dado que nuestro objetivo es encontrar el mejor modelo de estimacion posible, se decidio
considerar todos aquellos neocanales que en la bibliografia se han mostrado como significa-
tivos a la hora de estimar parametros forestales mediante imagenes Landsat. A continuacion
se presentan cada uno de ellos agrupados segun el tipo de transformacion aplicada para
calcularlos.

11.1.2.3.1. Analisis de componentes principales

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) es una técnica estadistica entroncada en
las multivariantes de sintesis de la informacion cuyo objetivo es resumir un amplio abanico de
variables en un nuevo conjunto de menor tamarno, todo ello sin perder una parte significativa
de la informacion original (Chuvieco, 1996; de la Riva, 1997).

La adquisicion de imagenes de teledeteccion sobre bandas adyacentes del espectro
implica, con frecuencia, informacion redundante, puesto que unos mismos tipos de cubierta
suelen presentar un comportamiento espectral muy parecido en regiones proximas del espec-
tro electromagnético. En este contexto, el ACP sintetiza las bandas originales dando lugar a
otras nuevas, denominadas componentes principales (CP) (Chuvieco, 1996). Cada uno de los
CP recoge informacion no correlacionada con la de los restantes (anulandose la covarianza),
y en cantidad decreciente (el primer componente —CP1— contendra mas informacion que
CP2 y asi sucesivamente) (Chuvieco, 1996; de la Riva, 1997; Lillesand y Kiefer, 2000).

La forma de operar para aplicar el ACP de forma individual en cada una de las imagenes
es partiendo su respectiva matriz varianza-covarianza, de la que se obtienen los autovalores y
los autovectores'" (Chuvieco, 1996). Esta operacion se encuentra incluida en ERDAS Imagine
8.7. Para seleccionar los CP que se utilizarfan en la elaboracion de los modelos de estimacion
se tuvo en cuenta la varianza original asociada a cada componente obtenido, es decir, el
porcentaje de informacion original que contienen (autovalor o eigenvalor).

Més de un 90% de la informacién original quedd sintetizada en sus respectivos CP1,
siendo también significativa, aunque a gran distancia, la participacion de CP2 y CP3 en todas
ellas. De acuerdo con el criterio expresado, se seleccionaron los tres primeros CP, obtenién-
dose de esta forma mas del 99% de la informacion original contenida en cada imagen. La
Figura 11.1.9 muestra los tres primeros CP de la de junio de 1994,

1 Los autovectores son los coeficientes que indican la ponderacion que se aplica a cada una de las bandas
originales para obtener el nuevo CP.
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M FIGURA I.1.9
Componentes principales CP1 (A), CP2 (B) y CP3 (C) de la imagen de junio de 1994

11.1.2.3.2. Transformacion Tasseled-Cap

Al igual que el ACP, la Transformacion Tasseled-Cap (TTC) se dirige hacia la obtencion
de neocanales por combinacion lineal de las bandas originales. Sin embargo, a diferencia de
aquélla, el resultado de aplicar TTC son unos nuevos componentes de los cuales tres tienen
un significado fisico preciso (Chuvieco, 1996; de la Riva, 1997; Lillesand y Kiefer, 2000):

— Componente brillo (brightness): resultado de la suma ponderada de todos los canales
reflectivos, expresa la reflectividad global de la imagen.

— Componente verdor (greenness): basicamente un contraste entre las bandas visibles
(alta absorcion por los pigmentos foliares) y el infrarrojo proximo.

— Componente humedad (wetness): fruto del contraste entre la suma de las bandas
visibles y el infrarrojo préximo, frente al infrarrojo medio.

La transformacion TTC fue aplicada sobre las tres imagenes utilizando los coeficientes
especificos existentes para Landsat 5 TM. Los componentes brillo-verdor-humedad obteni-
dos fueron seleccionados como variables independientes en los modelos de estimacion de
biomasa (Figura 11.1.10).

W FIGURA I1.1.10
Componentes TTC de brillo (A), verdor (B) y humedad (C) de la imagen de junio de 1994
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11.1.2.3.3. indices de vegetacion

Un indice de vegetacion puede definirse como “un parametro calculado a partir de los
valores de la reflectividad a distintas longitudes de onda que pretende extraer de los mismos la
informacion relacionada con la vegetacion minimizando la influencia de perturbaciones como
las debidas al suelo y a las condiciones atmosféricas” (Gilabert et al., 1997). La mayoria de
los indices de vegetacion propuestos en la literatura se basan en el contraste que la signatura
espectral de la vegetacion presenta entre la zona del rojo (entre 0,6 y 0,7 um) y la del infrarrojo
cercano (entre 0,7 y 1,3 um) (Chuvieco, 2002).

Entre los indices de vegetacion mas empleados destaca el NDVI (Rouse et al., 1974), que
ha sido profusamente utilizado en la estimacion de diversos parametros de la cubierta vegetal
lo que le confiere un papel destacado de cara a la evaluacion ambiental considerando un enfo-
que global (Chuvieco, 1996). Sin embargo, la influencia que el suelo presenta en este indice,
sobre todo en medios semiaridos, ha llevado a la formulacion de otros semejantes que intentar
corregir esta circunstancia, destacando el SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) (Huete, 1988)
y otra serie de indices derivados de este Ultimo'2: TSAVI (Transformed Soil Adjusted Vegetation
Index; Baret y Guyot, 1991), MSAVI (Modified Soil Adjusted Vegetation Index; Qi, et al., 1994),
OSAVI (Optimized Soil Adjusted Vegetation Index; Rondeaux et al., 1996).

El uso de los indices de vegetacion para la estimacion de biomasa es recurrente en la
bibliografia, siendo el NDVI el mas utilizado de todos ellos (p.e. Roy y Ravan, 1996; Todd et al.,
1998; Foody et al., 2001; Foody et al., 2003; Labrecque et al., 2003; Mallinis et al., 2004; Lu et
al., 2004; Zheng et al., 2004; Mutanga y Skidmore, 2004; Labrecque et al., 2006). La revision
de estos trabajos muestra una gran disparidad en los resultados, tanto en las estimaciones
obtenidas, como en los indices utilizados para ello. Teniendo en cuenta esta circunstancia,
la eleccion de los indices seleccionados para ser empleados como variables independientes
respondid a un doble criterio:

— En primer lugar se seleccionaron indices comunmente utilizados en trabajos enfo-
cados a la estimacion de parametros de la cubierta vegetal en general. Bajo este
criterio se introdujeron el NDVI, distintos indices de la familia SAVI (SAVI, MSAVI,
OSAVI, GESAVI — Generalized Soil-Adjusted Vegetacion Index; Gilabert el at., 2002),
el MSI (Moisture Stress Index; Rock et al., 1986) y el VI green (Vegetation Index green;
Gitelson et al., 2002).

— En segundo lugar se seleccionaron otros indices menos recurrentes en la bibliografia,
pero que se han mostrado altamente significativos a la hora de estimar la variable
biomasa forestal, utilizando para ello el trabajo de Lu et al. (2004). Estos autores se
valieron de un elevado numero de indices de vegetacion derivados de imagenes
Landsat para estudiar cuales presentaban relaciones significativas con la biomasa
en tres areas distintas de la cuenca del Amazonas. Concluyeron que, ademas de los
primeros componentes de ACP y TTC, solo los indices obtenidos a partir de la suma
de las bandas del visible (VIS123), de las bandas del infrarrojo medio (MID57) y de la
suma de todas ellas (ALBEDO) generaban altas correlaciones significativas (p<0,05).

2 Los indices obtenidos a partir de las modificaciones de SAVI se denominan comdnmente como “indices de
la familia SAVI” (Gilabert et al., 1997).
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Por la solidez mostrada en la estimacion de biomasa —aunque en ambito tropical— se
seleccionaron estos tres indices para nuestro estudio.
La Tabla I1.1.9 recoge las expresiones matematicas de cada uno de los indices de vege-
tacion seleccionados en su adaptacion a las bandas Landsat. La Figura I.1.11 muestra dos
de estos indices obtenidos con la imagen de junio de 1994,

W TABLA I1.1.9

indices de vegetacion calculados

indice Expresiones matematicas
NDVI (B4-B3)/ (B4 + B3)
SAVI™ (B4-B3)/(B4+B3+L))*(1+L)
MSAVI (2*B4+1-(2*B4+1?2-8(B4-B3)"”?)/2
OSAVI™ (TM4 = TM3) / (TM4 + TM3 +Y)
GESAVI26 15 (B4-b*B3-a)/(B3+2)
VI green (B2-B3)/ (B2 + B3)
MSI B5/B4
VIS123 B1 +B2 +B3
MID57 B5 + B7
ALBEDO B1+B2+B3+B4+B5 +B7

M FIGURA I1.1.11
indices NDVI (A) y MID57 (B) obtenidos de la imagen de junio de 1994

8 | =0,5, valor adecuado para densidades de vegetacion intermedias (Gilabert et al., 1997, 2002).

4 Y = 0,16, recomendado para densidades de vegetacion intermedias (Gilabert et al., 1997, 2002).

5 Z=0,35, 6ptimo para normalizar el efecto del suelo en un amplio rango de situaciones de distinta densidad
de cubierta vegetal (Gilabert et al., 2002).
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I1.1.3. Las variables topograficas derivadas del MDE

El relieve es un parametro fundamental que condiciona la existencia y la distribucion de
las masas forestales, ya que la altitud, la pendiente y la orientacion afectan al sustrato sobre el
que se asientan y matizan los parametros climaticos generales, lo que introduce matizaciones
importantes en la tipologia y en el desarrollo de la vegetacion forestal (Querol, 1995; Pérez-
Cabello, 2002) y, por ende, en la cantidad de biomasa presente. Esta importancia del factor
topogréfico se ve realzada en zonas de montana, donde adquiere un papel limitante para
la vida vegetal, pudiéndose constatar la existencia de determinados umbrales, que pueden
ser de caracter critico (maximo o minimo) u éptimo, en funcién de los cuales se definen los
Optimos ecoldgicos de desarrollo forestal (de la Riva, 1997).

En este sentido, tal y como recoge la bibliografia, la altitud es un condicionante de primer
orden de la superficie forestal, ya que cada especie tiene unos umbrales de altitud minimos
y maximos dentro de los cuales aparece, distinguiéndose también determinados segmentos
altitudinales en los que lo hace en forma de bosque o de arbolado menos denso. Ademas
de esta incidencia en la distribucion espacial, el aumento de altitud impone unas condiciones
cada vez mas adversas y severas al desarrollo del pie arbdéreo, que adquiere un porte mas
achaparrado y menudo. Teniendo en cuenta esto, cabe esperar una relacion inversa entre
biomasa residual forestal y altitud.

La pendiente introduce modificaciones sustanciales en la significacion de los efectos
€rosivos y, en consecuencia, en la existencia y pervivencia del soporte edafico, limitando sus
posibilidades de evolucion y alterando su contenido de humedad y su escorrentia (de la Riva,
1997). Como consecuencia, fuertes valores de pendiente implican la inexistencia o el escaso
desarrollo de suelos, lo que condiciona la presencia y el desarrollo de vegetacion forestal,
circunstancia que, a su vez, repercute en la capacidad morfogenética del suelo. Por ello, la
pendiente se erige en factor condicionante de primera magnitud de la presencia de masas
forestales y de su desarrollo; como en el caso de la altitud, cabe esperar una relacion inversa
entre esta variable y la cantidad de biomasa residual.

La orientacion determina las diferencias de radiacion recibidas entre umbria y solana,
lo que condiciona la temperatura y la evapotranspiracion y repercute en la distribucion de
la vegetacion (de la Riva, 1997). En general, en medios mediterraneos como el nuestro, las
exposiciones norte disfrutan de condiciones mas favorables para el desarrollo vegetal (Pérez-
Cabello, 2002), por lo que a priori la biomasa residual forestal seréd mayor en estas laderas.
Por Ultimo, la forma de la ladera (concava, convexa o plana) tiene también un papel importante
en aspectos destacados como el comportamiento del suelo ante el agua o la acentuacion
de la variable exposicion, influyendo también en el desarrollo de la cubierta vegetal (de la
Riva, 1997).

La aplicacion de una serie de algoritmos sencillos sobre el MDE raster de 25 metros
de resolucion utilizado en los procesos de correccion geométrica y radiométrica permite
disponer de todas las variables topogréficas aludidas. El andlisis de correlacion entre estas
coberturas y los datos de biomasa residual permitira comprobar de forma cuantitativa si
existen relaciones significativas entre ambas variables, asi como el sentido de las mismas
(directo o inverso) y su magnitud, caracteristicas éstas que indicaran si estas variables
son Utiles o no para estimar la biomasa residual a escala regional. La Tabla I.1.10 recoge
las variables topogréficas finalmente derivadas mediante la aplicacion de algoritmos SIG

| 87 |



| 8 |

CESA Evaluaciéon del potencial energético de los bosques de Teruel mediante teledeteccion y SIG

espaciales en el software ArcGIS, mientras que la Figura I11.1.12 muestra la cobertura de
pendientes obtenida.

W TABLA I1.1.10
Variables topograficas calculadas con el MDE

Variable Unidad de medida
Pendiente Grados
Orientacion Categorica (Norte, Este, Sur, Oeste)
Insolaciéon Potencial Anual n° de horas / iluminacion total
Insolacién Potencial Primavera n° de horas / iluminacion total
Insolacién Potencial Verano n° de horas / iluminacién total
Insolacién Potencial Otofio n° de horas / iluminacion total
Insolacién Potencial Invierno n° de horas / iluminacion total
Curvatura O=superficies planas; >0= convexas;<0=concavas

M FIGURA I1.1.12.
Mapa de pendientes de la provincia de Teruel
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I1.1.4. Las variables forestales derivadas del Mapa Forestal de
Aragon

El Mapa Forestal de Aragon (MFA) es una cartografia promovida en 1991 por el Gobierno
de Aragon ante la necesidad de contar con un documento sobre la vegetacion de la Comu-
nidad Auténoma y su distribucion que sirviera como instrumento base a la hora de acometer
proyectos de evaluacion de recursos y de planificacion, tales como inventarios forestales,
planes de ordenaciéon de los recursos naturales (PORN), etc. Asi pues, su finalidad ultima
fue —y sigue siendo— ofrecer una herramienta de gestion del territorio forestal aragonés
(Escudero y Franches, 2004).

La escala elegida para su elaboracion fue 1:50.000, considerada suficiente tanto para
permitir la representacion del mayor nimero posible de unidades de vegetacion y su loca-
lizacion exacta, como para su utilizacion en estudios del medio fisico. Adopté como unida-
des de trabajo las 119 hojas del Mapa Topografico Nacional 1:50.00 en las que quedaba
incluido todo el territorio aragonés. Se sigui6é la metodologia del Mapa Forestal de Espafia
escala 1:200.000, siendo varios los motivos: (i) por la sencillez de ésta a la hora de definir
las distintas agrupaciones vegetales; (i) por la posibilidad de incorporar informacion sobre
estructura, fisionomia-fisiologia y grado de evolucion de las masas forestales mediante la
utilizacion de los conceptos Tipo Climatico-Estructural (TCE) y Nivel de Madurez o Evolutivo;
(iiiy por la capacidad de representar localizaciones puntuales de gran interés; vy, finalmente,
(iv) porque permitia estudios comparativos con otras Comunidades Auténomas. Por ultimo,
senalar como caracteristica fundamental su formato digital, que permite su integracion en
entorno SIG (Escudero y Franches, 2004).

En la presente investigacion, el MFA fue empleado para dos cuestiones:

— Como cartografia de referencia para realizar las estimaciones de biomasa residual
forestal. En concreto, se utilizé la reclasificacion disponible en la aplicacion Banco de
Datos del Agua en Aragon (BADAAR) (Pellicer y de la Riva, 1999) para generar una
méscara de las cuatro pinaceas consideradas. De esta forma, la cartografia de esti-
macion resultante quedaréa adaptada a los mismos limites que el principal documento
de informacion forestal de la Comunidad Autbnoma, facilitandose de esta manera su
uso por parte de las distintas Administraciones.

— Para derivar variables forestales susceptibles de ser utilizadas en los modelos de
estimacion de biomasa residual forestal. Como se ha indicado, el TCE y el Nivel de
Madurez ofrecen informacion muy interesante acerca de la estructura y el grado de
evolucion de las masas forestales, lo que puede resultar relevante a la hora de ajustar
los modelos de estimacion, ya que dan informacion complementaria de los bosques
estudiados, independiente de las consideradas hasta el momento.

En este apartado se trata la segunda de estas dos cuestiones. A continuacion se descri-
ben las variables forestales seleccionadas como variables independientes.

— Mapa del Tipo Climatico Estructural

Las distintas categorias del TCE hacen referencia al grupo dominante de formaciones
vegetales que presenta el maximo aprovechamiento de los recursos naturales primarios
(energia, agua y nutrientes). Se distingue entre categorias zonales o intrazonales (Ruiz de la
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Torre, 1990; Escudero y Franches, 2004). La asignacion del TCE en cada una de las tese-
las que componen el MFA se hace ahadiendo una de las letras que aparece relacionada a
continuacion:

— Zonales: cuando representan a las distintas comunidades vegetales que se escalo-
nan en una cliserie altitudinal. De esta forma, las comunidades presentes en cada
TCE son consecuencia de las variaciones de altitud, precipitaciones, continentalidad,
etc. Existen seis categorias de TCE zonales: Alta Montafia o Pisos suprasilvicos (A),
Bosques asimilables al tipo Taiga (T), Bosques Caducifolios Mesdfilos (C), Bosques
Subesclerdfilos (S), Bosques Esclerdfilos (E) y Vegetaciones Hiperxéricas (H).

— Intrazonales: se basan en caracteristicas particulares que en determinadas zonas
presenta el sustrato sobre el que se asienta la vegetacion. Dentro de este grupo se
distingue entre 7 categorias: Vegetaciones Glicohidrdfilas (P), Vegetaciones Halohi-
drofilas (L), Vegetaciones Haloxerdfilas (X), Vegetaciones Gipsdfilas (G), Vegetaciones
rupicolas sobre sustrato no karstico (F), Vegetaciones sobre karst (K) y Vegetaciones
Glareicolas (J).

— Mapa del Nivel de Madurez

El Nivel de Madurez, en el Mapa Forestal de Espana, refiere a la “calificacion de la posicion
relativa de un tipo de cubierta real entre el desierto completo y una situacion tedrica estable
de méaxima adaptacion a las condiciones del medio, maximo aprovechamiento de la poten-
cialidad natural y maxima estabilidad por la adaptacion de los componentes a la convivencia”
(Ruiz de la Torre, 1990). Se relaciona, por tanto, con la estructura y con el valor protector de
la vegetacion (Escudero y Franches, 2004).

En las formaciones vegetales zonales se diferencia un total de 10 niveles de madurez, que
son designados mediante un cédigo numérico que oscila de 0 a 9, de tal manera que la cifra
aumenta conforme lo hace la madurez estimada. Los valores mas bajos son para desiertos
y formaciones poco densas (herbazales, matorrales), mientras que los mas altos se asignan
a formaciones de bosque (Escudero y Franches, 2004).

Mediante la aplicacion de diversos algoritmos SIG y procesos de reclasificacion en el
entorno de ArcGIS se obtuvieron estas dos variables en formato raster, siendo el tamano
de los pixeles de ambas el mismo que el de las imagenes Landsat utilizadas (25 m). Como
ejemplo, la Figura I.1.13 recoge el mapa de TCE obtenido.



I1.1. Obtencion de las variables a emplear en el modelo de estimacion de la biomasa residual
potencial de la provincia de Teruel

H FIGURA I1.1.13

Mapa de Tipos Climatico Estructurales (TCE) de la provincia de Teruel
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En este capitulo se desarrolla la fase metodoldgica 2. Asi pues, este capitulo constituye
el nucleo central de la presente investigacion, ya que en él se formulan distintos modelos
de estimacion de la biomasa residual forestal del area de estudio utilizando las variables que
se han obtenido en el capitulo anterior. Finalmente, se selecciona el mejor de ellos tanto en
términos estadisticos como operativos y se valida.

La obtencién de los modelos operativos de estimacion de la biomasa residual forestal se
hace a partir de un proceso dinamico e interactivo que parte de la aplicacion de métodos
simples para, una vez analizados los resultados obtenidos, proponer métodos mas complejos.
Asi pues, cada uno de los modelos que se proponen consta de los siguientes pasos:

— Paso I: Ensayo de un procedimiento de extraccion de la informacion radiométrica y
auxiliar utilizando como referencia la cartografia puntual de las 482 parcelas del IFN-2
con informacién de biomasa residual creada en el apartado 2.1.

— Paso ll: Andlisis de las correlaciones existentes entre la variable dependiente (biomasa
residual forestal) y las variables dependientes (radiométricas, topogréficas y forestales)
y entre las dependientes.

— Paso lll: Determinacion, en funcion de los resultados obtenidos en el anélisis de
correlacion, del método de regresion mas adecuado.

— Paso IV: Reflexion sobre los resultados obtenidos en relacion con el objetivo marco
planteado. Formulacién de una nueva aproximacion para solventar los problemas o
carencias detectados en el modelo.

Este proceso termina cuando se considera que no existen otras alternativas a las ya
utilizadas que mejoren los resultados obtenidos. Es entonces cuando se discute cual de los
modelos creados se adapta mejor al objetivo marco expresado.

I1.2.1. Estimacion de 1a biomasa residual forestal a partir de la infor-
macion de las variables independientes obtenida mediante
ventanas fijas

1.2.1.1. METODOLOGIA PARA LA EXTRACCION DE LA INFORMACION Y PARA EVALUA-
CION DE LA HETEROGENEIDAD ESPACIAL INTERNA DE LAS PARCELAS DEL
IFN-2

La utilizaciéon de ventanas fijas o kernels de tamafo superior a un pixel para la extraccion
de informacion espectral que posteriormente es relacionada con la variable a estimar es la
forma de proceder mas habitual en los trabajos de teledeteccion que utilizan imagenes opticas
de resolucidon media para a la estimacion de parametros forestales (p.e. Roy y Ravan, 1996;
Foody et al., 2001; Eklundh et al., 2001; Eklundh et al., 2003; Labrecque et al., 2003; Phua
y Saito, 2003; Lu et al., 2004; Lu, 2005; Lu y Batistiella, 2005; Labrecque et al., 2006). La
forma de proceder en los trabajos que utilizan estas ventanas es la siguiente:

— En primer lugar, las parcelas de campo que contienen la informacion del parametro
forestal son localizadas en la imagen utilizada. Esta imagen puede estar compuesta
Unicamente por las bandas originales o, mas frecuentemente, por éstas y un conjunto
de neocanales obtenidos a partir de ellas.
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— A continuacion se disponen sobre la imagen las ventanas fijas que, generalmente,
tienen un tamano de 3x3 pixeles. Estas ventanas se colocan de tal manera que el
pixel central de las mismas se sitla justo en el centro de la parcela de campo.

— Se extrae entonces la informacion radiométrica de todos los pixeles que componen la
ventana, calculandose la media aritmética de cada una de las bandas que componen
la imagen.

— Este valor promedio es el que se utiliza mas tarde para formular los modelos de esti-
macion del parametro.

La utilizacion de este procedimiento en lugar del uso del pixel que contiene las parcelas
de campo —o que se sitla en el centro de éstas— trata de evitar la comision de errores en
la estimacion del parametro debidos a imprecisiones en el proceso de georreferenciacion de
la imagen, en la localizacion de las parcelas en el campo o en ambos. Cualquiera de estos
errores espaciales puede hacer que se asocie a una determinada cantidad del parametro
estudiado una respuesta espectral que no le corresponde, por lo que se produciran errores
en el modelo de estimacion dificiimente solucionables.

Es necesario sefialar en este punto que la localizacién en el campo de las parcelas del
IFN-2, para las que se tiene informacion de biomasa residual forestal, dista de lo deseable en
términos de precision espacial para el establecimiento de modelos estimativos. Esto se debe
a que, tal y como se ha recogido en el apartado 2.1, la localizacion en el campo de estas
parcelas se realizd a partir de la utilizacion de fotografia aérea a escala 1:30.000 del Vuelo
General de Esparia, delimitandose el centro exacto de las mismas de forma aleatoria una
vez reconocido el paraje en el cual se sitla el punto de cruce de la malla kilométrica UTM de
la cartografia 1:50.000 del MTN. Asi, no existe garantia absoluta de que las parcelas fueran
correctamente localizadas, por lo que la adopcion de ventanas fijas para la extraccion de la
informacion espectral es obligada.

Aunque se valoro la utilizacion de ventanas fijas de mayor tamano, finalmente el selec-
cionado fue el de 3x3, el mas habitual recogido en la bibliografia. Esta decision fue tomada
teniendo en consideracion la alta heterogeneidad espacial que caracteriza a los bosques
mediterraneos, como los del area de estudio.

Como se ha senalado en la primera parte de esta publicacion, la heterogeneidad de los
bosques mediterraneos es una caracteristica intrinseca de los mismos y es uno de los princi-
pales factores que dificulta la estimacion de parametros forestales en medios mediterraneos
mediante el empleo de la teledeteccion. Esto es debido a que esta heterogeneidad espacial
es acusada por la imagen de satélite, lo que se traduce en una elevada variabilidad espectral
de las areas ocupadas por estos bosques. Asi pues, en el caso concreto de las parcelas
de biomasa residual utilizadas, dos parcelas con una misma cantidad de recurso pueden
presentar valores medios de reflectividad distintos debido a la presencia de otros elementos
del paisaje (p. e. un cortafuego, una pista forestal), a su localizacion en el borde de otro tipo
de cubierta (p. e. un area de matorrales, campos de cultivo) 0 a una alta variabilidad interna
de esa superficie forestal. Esta situacion dificulta el establecimiento de modelos estimativos
precisos. Asi, el empleo de una ventana de mayor tamano (por ejemplo, de 5x5) hubiera dis-
minuido en mayor grado la incertidumbre asociada a la localizacion de la parcela de campo,
pero, por el contrario, hubiera incrementado el riesgo de asociar a su respuesta radiométrica
otras realidades espaciales distintas a las existentes en la parcela.
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Por todo ello, para la extraccion de la informacion radiométrica, topogréfica y forestal de
las 482 parcelas de biomasa residual forestal consideradas, se procedio de forma analoga a
la descrita anteriormente:

— Las distintas variables radiométricas, topogréficas y forestales derivadas, respectiva-
mente, de la imagen Landsat 5 TM de junio de 1994, del MDE y del MFA 1:50.000
fueron integradas en un solo archivo multibanda de ERDAS Imagine, garantizandose
la misma georreferenciacion en todas las capas.

— Sobre este multibanda se superpuso la cartografia puntual de biomasa residual fores-
tal obtenida en el apartado 2.1.

— Tomando como referencia estas parcelas se delimitaron las ventanas de 3x3 pixeles,
de tal manera que el pixel central coincidiera con el punto central de la parcela. La
creacion de estas ventanas se hizo mediante herramientas de edicion de ERDAS
Imagine, concretamente mediante la utilizacién de AOI’s (Areas of Interest) (ERDAS
Field Guide, 2002).

— Cada uno de los 482 AOI's nombrados con el nimero de parcela del IFN fueron
almacenados en el Editor de signaturas de ERDAS Imagine, a partir del cual se obtuvo
informacion sobre la media, el valor minimo, el maximo y la desviacién estandar de
cada una de las capas integradas en el multibanda.

— Estainformacion estadistica fue exportada a EXCEL vy, posteriormente, a SPSS, guar-
dandose en un fichero con el formato especifico de este programa (.sav).

— De forma paralela, se cred otro fichero SPSS a partir de la tabla .dbf de la cartografia
de las parcelas de biomasa residual forestal. Este fichero contenia, ademas de la
informacion de biomasa, toda la proporcionada por el IFN-2.

— Finalmente, estos dos ficheros se cruzaron en SPSS, utilizando como campo clave
comun el numero de parcela del IFN-2. De esta manera, se obtiene un fichero en el
que aparece conjuntamente toda la informacion necesaria para elaborar los modelos
de estimacion, tarea que se aborda en los siguientes apartados.

La Tabla I1.2.1 recoge, a modo de recordatorio, el nombre de todas las variables inde-
pendientes sobre las que se ha obtenido informacion a escala de parcela, indicandose la
abreviatura que se utiliza para nombrarlas de aqui en adelante y la escala de medida en la
que estan expresadas.
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W TABLA 11.2.1

Variables independientes consideradas para la estimacion de la biomasa residual forestal

Variable Abreviatura Tipo
Banda Thematic Mapper 1 ™1 Continua
Banda Thematic Mapper 2 ™2 Continua
Banda Thematic Mapper 3 T™3 Continua
Banda Thematic Mapper 4 T™M4 Continua
Banda Thematic Mapper 5 T™M5 Continua
Banda Thematic Mapper 7 ™7 Continua
Componente principal 1 CP1 Continua
Componente principal 2 CP2 Continua
Componente principal 3 CP3 Continua
Tasseled-Cap 1 TC1 Continua
Tasseled-Cap 2 TC2 Continua
Tasseled-Cap 3 TC3 Continua
Normalized Difference Vegetation Index NDVI Continua
Soil Adjusted Vegetation Index SAVI Continua
Optimize Soil Adjusted Vegetation Index OSAVI Continua
Generalize Soil Adjusted Vegetation Index GESAVI Continua
Vegetation Index Green Gl Continua
Moisture Stress Index MSI Continua
Visible Wavelengths VIS123 Continua
Middle Infrared Wavelengths MID57 Continua
Albedo ABD Continua
Elevacion Elevacion Continua
Pendiente Pendiente Continua
Orientacion Orientacion Categorica
Insolacién Potencial Anual (n° de horas) INS_POT_HORAS Continua
Insolacién Potencial Anual (iluminacion total) INS_POT Continua
Insolacién Potencial Primavera (n° de horas) PRI_POT_HORAS Continua
Insolacién Potencial Primavera (iluminacion total) PRI_POT Continua
Insolacién Potencial Verano (n° de horas) VER_POT_HORAS Continua
Insolaciéon Potencial Verano (iluminacion total) VER_POT Continua
Insolaciéon Potencial Otofio (n° de horas) OTO_POT_HORAS Continua
Insolacion Potencial Otofio (iluminacién total) OTO_POT Continua
Insolaciéon Potencial Invierno (n° de horas) INV_POT_HORAS Continua
Insolacion Potencial Invierno (iluminacion total) INV_POT Continua
Cuvatura de la superficie CURVA Continua
Tipo climatico estructural COD_TCE Categorica

Nivel de madurez

COD_MADUREZ

Categorica
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Debido a la importancia que la heterogeneidad espacial de los bosques mediterraneos
tiene en el establecimiento de modelos estimativos mediante teledeteccion, se decidié obte-
ner una medida cuantitativa de este parametro a escala de parcela y utilizarla para evaluar la
influencia que esta caracteristica tiene en el ajuste de modelos de regresion de la biomasa
residual en nuestro area de estudio. En concreto, dado que la heterogeneidad espacial de
cada parcela tiene su reflejo en la respuesta espectral extraida mediante la ventana 3x3, la
medida de heterogeneidad fue calculada sobre esta Ultima. Asi, siguiendo la metodologia
expuesta en Labrecque et al. (2003, 2006), la variabilidad espectral de cada parcela fue cal-
culada para las seis bandas reflectivas utilizando el coeficiente de variacion de Pearson, que
se define mediante la siguiente expresion:

S

CVZT
14

Ecuacion 9

donde CV es el coeficiente de variacion de Pearson, S es la desviacion estandar calculada
en la ventana de 3x3 pixeles de cada parcela y x es la media calculada para esa misma
ventana de 3x3 pixeles.

De esta manera se obtiene informacion sobre la heterogeneidad de las distintas parcelas;
las que tienen un alto CV son parcelas que presentan una alta heterogeneidad espacial y
espectral, mientras que las parcelas con un bajo CV son las mas homogéneas. La Figura
I.2.1(A) muestra una ventana 3x3 situada sobre una parcela en la que se obtuvo un alto CV;
la Figura 11.2.1(B) muestra una ventana 3x3 situada sobre una parcela con bajo CV.

W FIGURA 11.2.1

Utilizacion del CV para la determinacion de la heterogeneidad de las parcelas: (A) parcela
con un alto CV (alta heterogeneidad espacial); (B) parcela con un bajo CV (baja hetero-
geneidad espacial)

Para determinar la influencia que tiene la heterogeneidad del entorno radiométrico de la
parcela en el ajuste de modelos los estimacion se definieron 10 grupos de parcelas utilizando
los CV obtenidos en cada una de las bandas reflectivas, de tal manera que cada grupo fuera
incluyendo un numero menor de parcelas con un entorno radiométrico mas homogeéeneo. Para
ello se operd de la siguiente manera:
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— En primer lugar se calcularon, para cada banda reflectiva, los umbrales de CV que
permitian la separacion de las parcelas en 10 percentiles (Tabla 11.2.2).

— Con posterioridad, esos umbrales fueron utilizados para la delimitacion de los 10 gru-
pos de parcelas, de tal manera que en el primero de ellos quedaron incluidas todas
ellas, en el segundo solamente aquellas cuyos CV eran inferiores a los valores del
percentil 9 en todas las bandas reflectivas, en el tercero aquellas cuyos CV estaban
por debajo de los valores de CV del percentil 8 y asi sucesivamente hasta llegar a
delimitar los 10 grupos.

Il TABLA I1.2.2

Umbrales de CV de cada una de las bandas reflectivas de la imagen de junio de 1994
utilizados para la delimitacion de los 10 grupos de parcelas con distinto grado de hete-
rogeneidad espacial-radiométrica

Percentil CV T™M1 CV TM2 CV TM3 CV TM4 CV TM5 CV T™M7
9 0,264 0,273 0,304 0,138 0,215 0,287
8 0,216 0,228 0,255 0,104 0,173 0,228
7 0,186 0,194 0,217 0,084 0,152 0,199
6 0,158 0,167 0,188 0,073 0,134 0,172
5 0,135 0,144 0,160 0,062 0,120 0,154
4 0,119 0,128 0,143 0,053 0,105 0,135
3 0,103 0,108 0,120 0,045 0,090 0,121
2 0,088 0,086 0,098 0,037 0,073 0,098

1 0,071 0,064 0,072 0,029 0,058 0,074

De esta forma, las parcelas incluidas en los primeros grupos son las que presentan mayor
variabilidad espectral y las incluidas en los Ultimos las mas homogéneas. A partir de ahora
denominaremos a cada uno de estos diez grupos segun el percentil de CV empleado para
delimitarlos. El andlisis en cada uno de estos 10 grupos de parcelas de las correlaciones
existentes entre la biomasa residual forestal y las variables independientes permite determinar
la influencia que tiene la heterogeneidad del entorno radiométrico en el ajuste de los modelos
de regresion.

11.2.1.2. ESTUDIO DE LAS CORRELACIONES ENTRE LA BIOMASA RESIDUAL FORESTAL Y
LAS VARIABLES ESPECTRALES Y TOPOGRAFICAS CONTINUAS EN LOS GRUPOS
DE PARCELAS DELIMITADOS

La Tabla 11.2.3 muestra los coeficientes de correlacion de Pearson (R) obtenidos al rela-
cionar la biomasa residual con las variables radiométricas en cada uno de los 10 grupos de
parcelas. Como era esperado, en general, estas correlaciones son mas altas a medida que los
grupos contienen parcelas con una variabilidad espectral menor. Todos los grupos presentan
correlaciones significativas con la gran mayoria de las variables consideradas (generalmente
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con valores p<0,01), a excepcion del grupo delimitado con el primer percentil del CV debido
a que solamente contiene 3 parcelas.

Los mejores coeficientes de correlacion, en todos los grupos, se obtienen con variables
que ofrecen informacion sobre humedad (TM5, TM7, TC3, MSI, MID57) y algunos de los
indices de vegetacion tradicionales calculados (NDVI, SAVI, OSAVI, MSAVI). Dentro de este
grupo se encuentra también CP3, que recoge informacion sobre humedad. Los coeficientes
de estas variables aumentan progresivamente a medida que lo hace la homogeneidad radio-
métrica de los grupos, pasando de valores situados entre 0,4 y 0,5, en el grupo del percentil
10, hasta >0,78, en el grupo del percentil 3, donde CP3, TC3 y MSI alcanzan una correlacion
superior a 0,85, siendo todas ellas altamente significativas (p<0,01). En un segundo nivel, con
correlaciones algo inferiores a las anteriores en todos o en casi todos los grupos, aparecen
una serie de variables entre las cuales estan las tres bandas del visible (TM1, TM2 y TM3), la
suma de éstas (VIS123), el componente principal CP1 —relacionado con el brillo de laimagen-,
los neocanales TC1 y TC2, dos indices de vegetacion (GESAVI y Gl) y el ABD, presentando
también todos ellos valores de significacion por debajo del nivel critico 0,01. Por ultimo, las
peor correlacionadas con la biomasa residual son la banda TM4, cuya correlacion deja de ser
significativa a partir del grupo del percentil 5 y el CP2, que solamente muestra una correlacion
significativa con la biomasa en el grupo del percentil 5.
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- TABLA 11.2.3

Coeficientes de correlacion de Pearson obtenidos al relacionar la biomasa residual fores-
tal (variable dependiente) con las variables independientes radiométricas continuas en
cada uno de los grupos delimitados usando el CV

Percentil 10 Percentil 9  Percentil 8 Percentil 7 Percentil6 Percentil5 Percentil 4 Percentil 3 Percentil2 Percentil 1

O

N 482 381 285 208 149 111 68 36 14 3
Parcelas
™1 -0,435" -0,493** -0,500* -0,529* -0,550* -0,513** -0,5642** -0,708"* -0,647* -0,993

™2 -0,409" -0,468™ -0,470~ -0,484" -0,499™ -0,454 -0,495 -0,718" -0,638" -0,962
T™3 -0,413* -0,474* -0477* -0,492" -0,612" -0,464™ -0512* -0,734" -0,673" -0,952
™4 -0,199* -0,267 -0,232** -0,189" -0,163* -0,110 -0,213 -0,267 -0,673* -0,791
T™M5 -0,4561™ -0,624™ -0,621* -0,652" -0,676™ -0,662* -0,641 -0,793" -0,791™ -0,995
™7 -0,462 -0,621" -0,623" -0,562*" -0,603* -0,671* -0,639" -0,788™ -0,780" -0,989
CP1 -0,429" -0,498™ -0,493" -0,509" -0,628™ -0,489 -0,660 -0,737** -0,743" -0,975
CP2 -0,032 0,012 -0,087 -0,087 -0,158 -0,194* -0,115 -0,213 0,410 0,707
CP3 0421 0,474 0,508™ 0,690 0,656 0,663* 0,754 0,869 0,853™ 0,942
TC1 -0,414~ -0,482 -0,475" -0,483" -0,493" -0,451 -0,521 -0,707~ -0,721" -0,966
TC2 0,310 0,334 0,371 0,436 0494 0,606 0,546 0,664 0,425 0,758
TC3 0,458~ 0,626 0,641 0,603 0,654™ 0,645 0,750 0,852 0,862 0,999
NDVI 0,457 0,610® 0,625 0,687 0,634™ 0,605 0,684 0807 0,737 0,991
SAVI 0,465 0,607 0,623 0,685 0,632 0,603* 0,682* 0805 0,735 0,990
MSAVI 0,448 0,501 0,618~ 0578~ 0,626 0598 0,669~ 0,797 0,713 0,991
OSAvVI 0,457 0,609 0525 0,587 0,633 0,604* 0683* 0806™ 0,737 0,991
GESAVI 0,410 0,454 0467 0529 0,660 0532* 0635* 0,741 0,736" 0919
al 0,307 0,371 0,391~ 0,448™ 0528~ 0,528 0,666 0,724 0,814™ 0,882
MSI -0,458* -0,618" -0,5640* -0,618" -0,669* -0,674* -0,772* -0,883" -0,864" -0,902
VIS123 0,422 -0,482"* -0,486" -0,505" -0,623" -0,477* -0,617" -0,728™ -0,662" -0,981
MID57  -0,454 -0,525"* -0,626™ -0,668" -0,690" -0,562"* -0,641™ -0,792* -0,787* -0,993

* Correlacion significativa al nivel 0,05; ** Correlacion significativa al nivel 0,01

Con referencia al signo de estos coeficientes de correlacion, la biomasa residual presenta
una relacion inversa con todas las bandas reflectivas proporcionadas por el sensor TM, situa-
cion observada en otros trabajos que han estudiado las relaciones entre las bandas de este
sensor y la variable biomasa (p.e. Jakubauskas, 1996; Steininger, 2000; Lu et al., 2004; Lu y
Batistella, 2005). En el caso de las bandas del visible y las del infrarrojo medio, esta situacion
era esperada ya que, normalmente, existe una relacion inversa entre la cantidad de vegeta-
cion vy la reflectividad en estas partes del espectro debido a la absorcion de los pigmentos
de la vegetacion y a su contenido en agua, respectivamente. Asi pues, dentro de este grupo
llama la atencion el comportamiento de TM4, ya que, habitualmente, a mayor cantidad de
vegetacion, mayor reflectividad en esta banda (Mallinis et al., 2004). Esta relacion inversa
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puede estar explicada por dos motivos: en primer lugar porque en bosques mediterraneos
de estructura abierta la importante presencia de vegetacion arbustiva hace que la respuesta
espectral en esta banda aumente (Mallinis et al., 2004), siendo responsable esta situacion de
altas reflectividades cuando la biomasa forestal es escasa; en segundo lugar porque debido
a la influencia de las sombras, la reflectividad registrada en TM4 es menor a medida que el
bosque va alcanzando un estado mas maduro y los arboles alcanzan mayor porte (Gerylo
et al., 2002), lo que hace que en los lugares de mayor concentracion de biomasa residual la
respuesta sea baja.

En cuanto al signo de los coeficientes para los neocanales generados, las correlaciones
son también inversas con las variables relacionadas con el brillo de la imagen (CP1, TC1 y
ABD), ya que a mayor brillo en estos canales menor cantidad de vegetacion, con los indices
MSI'y MID57, debido a que estos Ultimos estan relacionados inversamente con el contenido
de humedad de las masas forestales, y con VIS123, ya que, como hemos indicado, en estas
bandas se produce la absorcion de la energia por parte de los pigmentos fotosintéticos. Por
el contrario, la biomasa residual tiene una relacion positiva con TC2 (verdor), con TC3 y CP3,
que estan relacionados directamente con la variable humedad, v, finalmente, con todos los
indices clasicos de vegetacion calculados.

Con respecto a la correlacion entre la biomasa residual y las variables topograficas cuan-
titativas, la Tabla 11.2.4 muestra los resultados obtenidos en cada uno de los 10 grupos
delimitados.

W TABLA I1.2.4

Coeficientes de correlacion de Pearson obtenidos al relacionar la biomasa residual fores-
tal (variable dependiente) con las variables independientes topograficas continuas en
cada uno de los grupos delimitados usando el CV

Percentil 10 Percentil 9 Percentil8 Percentil 7 Percentil6 Percentil 5 Percentil4 Percentil 3 Percentil 2 Percentil 1

N° Parcelas 482 381 285 208 149 111 68 36 14 3
Elevacion 0,158~ 0,131* 0,124 0,136 0,122 00585 0,004 -0,017 -0,693* -0,887
Pendiente -0,085 -0,044 -0,061 -0,041 -0,032 -0,002 0,008 0,009 0,136 -0,049

INS_POT_HORAS 0,072 0,085 0,066 005 0045 0,060 0064 0,133 0,109 0,180

INS_POT -0,090© -0,095 -0,089 -0,081 -0,058 -0,081 -0,061 -0,065 -0,024 0,019
PRI_POT_HORAS 0,071 0,028 0072 0067 0038 002 0012 009 0000 0,123
PRI_POT -0,094 -0,097 -0,093 -0,085 -0,062 -0,088 -0,070 -0,077 -0,038 -0,011

VER_POT_HORAS 0,162 0,118* 0,161* 0,120 0,108 0,139 0,154 0,218 -0,008 0,086

VER_POT 0,079 0038 0046 0,023 0028 0048 0065 0,120 -0,025 0,221
OTO_POT_HORAS 0,071 0,028 0072 0067 0038 002 0012 009 0000 0,123
OTO_POT -0,094* -0,097 -0,093 -0,085 -0,062 -0,088 -0,070 -0,077 -0,038 -0,011

INV_.POT_HORAS -0,003 -0,030 -0,025 -0,027 -0,036 -0,030 0,008 -0,005 0,045 0,100

INV_POT -0,120 -0,114* -0,106 -0,091 -0,066 -0,091 -0,071 -0,081 0,001 -0,015

CURVA 0,035 -0,020 -0034 -0,016 -0039 0,117 0,143 0,413 0070 -0,159

* Correlacion significativa al nivel 0,05; ** Correlacion significativa al nivel 0,01
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Como se observa en esta tabla, solamente seis variables muestran correlaciones esta-
disticamente significativas cuando se considera el grupo que incluye todas las parcelas:
Elevacion, VER_POT_HORAS, INV_POT, INS_POT, PRI_POT y OTO_POT, siendo las tres
primeras significativas con un nivel <0,01 y las tres ultimas con un nivel <0,05. En el siguiente
grupo de parcelas, el del percentil 9, sélo las tres primeras siguen manteniendo una relacion
significativa, pero con un nivel critico <0,05, y en el grupo del percentil 8 sélo Elevaciony VER_
POT_HORAS logran superar este test estadistico. El resto de grupos de parcelas no presenta
correlacion alguna con las variables topogréaficas empleadas en este trabajo (a excepcion de
Elevacion en el grupo del percentil 2, lo que se debe, sin duda, al azar estadistico).

El analisis de los signos en las correlaciones significativas mas importantes muestra que
la biomasa residual tiene una relacion positiva con Elevacion y VER_POT_HORAS, por lo
que a mayor altitud y mayor cantidad de iluminacion recibida en verano mayor cantidad de
biomasa residual en las masas forestales. El signo negativo de INV_POT indica que a mayor
iluminacion recibida en invierno menor cantidad de biomasa residual.

Asi pues, teniendo en cuenta los resultados obtenidos del andlisis de correlaciones entre la
biomasa residual y las variables radiométricas y topograficas, se desprende que las primeras
son mas Utiles para el propoésito de ajustar modelos de regresion, ya que los coeficientes
obtenidos son mas altos que los de las topograficas en todos los grupos delimitados y su
significacion estadistica es mas solida. No obstante, las variables topogréficas identificadas
como significativas pueden ser incluidas en el ajuste de los modelos de los grupos en los
que aparecen.

Para evitar ajustar un modelo para cada grupo de parcelas definido por su grado de
heterogeneidad radiométrica se estudié si era posible definir clisteres con estos grupos que
representaran situaciones similares. Para delimitar estos clusteres se determind que lo mas
adecuado era considerar la variable independiente que apareciera como mejor correlacionada
en el mayor nimero de grupos, ya que ésta es la que mas relacion presenta con la biomasa
residual independientemente del grado de homogeneidad de la muestra. Esta variable resulté
ser el indice MSI, debido a que es la que mejor coeficiente de correlacion tiene en 7 de los 9
grupos en los que muestra correlaciones significativas.

La Figura 11.2.2 muestra las correlaciones en valores absolutos entre MSI y la biomasa
residual en cada uno de los 10 grupos; sobre esta figura se han delimitado los clisteres que
permiten concentrar los grupos de parcelas en unidades mayores que presentan un com-
portamiento similar en cuanto a grado de heterogeneidad-homogeneidad de las parcelas y
valor de la correlacion entre MSI y biomasa residual. Asi, el primer clister contiene los grupos
de los percentiles 10, 9y 8; estos grupos tienen en comun el gran nUmero de parcelas que
compone cada uno de ellos (entre 482 y 285) y el bajo coeficiente de correlacion (entre 0,400
y 0,600). El segundo cluster engloba a los grupos de los percentiles 7, 6 y 5, ya que tienen
un tamano muestral y unos coeficientes de correlacion intermedios (entre 0,600 y 0,700). El
tercer cluster esta compuesto Unicamente por el grupo del percentil 4, ya que —como se
observa en la Figura 3.2 — supone un paso intermedio entre el clUster 2 y 4; este tercer cluster
esté caracterizado por representar una muestra de parcelas muy homogénea pero con un
numero suficiente para establecer un modelo predictivo y por un coeficiente de correlacion alto
(>0,700). Por ultimo, el cluster 4 incluye los grupos percentil 3, 2 y 1; este cluster representa
los grupos con parcelas mas homogéneas, aunque el nimero de parcelas que los componen
es a priori pequeno para poder establecer modelos validos para toda el area de estudio.
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W FIGURA 11.2.2

Clusteres de agrupacion de grupos identificados sobre el grafico de correlaciones entre

MSI y la biomasa residual forestal para cada grupo de parcelas delimitado usando el CV

en la imagen de junio de 1994
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Teniendo en cuenta estos resultados, se decidio la conveniencia de establecer modelos
de regresion para cada uno de los clusteres definidos. Se pretende asi estudiar la influencia
que tiene el grado de homogeneidad de la muestra y el tamano de la misma en la calidad de
la estimacion de la biomasa residual forestal en la provincia de Teruel:

M

(i)

(i)

=

Para ajustar el modelo representativo del primer clister se escogio el grupo de percen-
til 10, ya que de los tres incluidos es el que cuenta con un mayor nimero de parcelas.
Asi, este modelo tendra en cuenta todas las parcelas disponibles (482) y mostrara la
viabilidad de evaluar la biomasa residual del area de estudio sin eliminar los problemas
de heterogeneidad radiométrica relacionada con la presencia de otros elementos del
paisaje en la parcela, localizacion, etc.

El mayor tamafo muestral es también el motivo de la eleccion del percentil 7 en el
cluster 2. Este grupo esta compuesto por 208 parcelas, lo que hace presumir que el
resultado obtenido es vélido para ajustar un modelo adecuado para todo el area de
estudio, excluyendo para ello a las parcelas con mayores problemas.

El modelo del cluster 3 utilizara las 68 parcelas del grupo del percentil 4; este modelo
sera representante de un elevado grado de homogeneidad, aunque el pequefio
numero de parcelas puede hacer que esté sobre-ajustado.

Por ultimo, siguiendo el criterio de seleccionar para cada clister el grupo con mayor
numero de parcelas, el Ultimo de los modelos utilizara las del grupo del percentil 3;
el modelo resultante sera el maximo exponente de homogeneidad, pero la escasa
muestra considerada para su ajuste indica que el resultado obtenido no podra ser
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generalizable a todo el area de estudio; sin embargo, este modelo permitira verificar
cual es la variable que mejor representa las relaciones biofisicas existentes entre la
biomasa residual forestal y la informacion espectral suministrada por las imagenes de
satélite Landsat.

11.2.1.3. AJUSTE DE MODELOS DE REGRESION

En este apartado se aplican los tres tipos de regresion considerados a cada uno de los
clusteres definidos en el apartado anterior. En primer lugar, se utiliza la regresion logistica, el
mas simple de los modelos, ya que solamente expresa la probabilidad de ocurrencia de un
fendmeno (en este caso la existencia de una determinada cantidad de biomasa) y permite
la entrada de variables explicativas continuas y/o categéricas sin que tengan que cumplir el
supuesto de normalidad, siendo el Unico requisito que no estén altamente correlacionadas
entre si. Asi pues, este método permite obtener una primera aproximacion sobre la influencia
que la heterogeneidad de los bosques mediterraneos tiene en el ajuste de modelos pre-
dictivos, identificandose a su vez las variables mas Utiles para acometer este propdsito. En
segundo lugar, se aplica la regresion simple, lineal o curvilineal. De esta forma se obtiene
informacion sobre la forma de la relacion existente entre la biomasa residual forestal y cada
una variables independientes consideradas y una primera aproximacion a la posibilidad real
de encontrar modelos que permitan cuantificar de manera mas precisa que los logisticos
la cantidad de biomasa residual (tons/ha) existente en cada zona del territorio. Por ultimo,
teniendo en cuenta los resultados obtenidos con los dos primeros modelos y vigilando el
estricto cumplimiento de todos los supuestos basicos que le afectan, se utiliza el modelo de
regresion lineal multiple que, en teoria, debe proporcionar la estimacion de la biomasa residual
forestal mas precisa al considerar un mayor nimero de variables explicativas.

11.2.1.3.1. Modelos de regresion logistica

— Modelo de regresion logistica del primer cluster

El grupo del percentil 10, el de mayor nimero de parcelas (482), permite constatar la
viabilidad de evaluar la biomasa residual forestal sin eliminar los problemas de heterogenei-
dad radiométrica. Tal y como se ha indicado anteriormente, el Unico requisito de la regresion
logistica es que las variables independientes consideradas para ajustar el modelo no estén
auto-correlacionadas entre si. Asi pues, el primer paso que se impone para el ajuste del
modelo es analizar como son las auto-correlaciones entre las variable independientes.

La Figura 11.2.3 muestra las auto-correlaciones existentes entre las variables indepen-
dientes que presentan una correlacion significativa con la biomasa residual. En esta figura
se observa como las correlaciones entre las variables radiométricas son muy altas, siendo
bajas entre éstas y las topograficas y altas otra vez si solamente se consideran las de este
ultimo grupo. De esta manera, para dar estabilidad y robustez al modelo de regresion, se
decidio seleccionar en primer lugar la variable mas correlacionada con la biomasa residual
forestal (MSI, R=-0,458) e incluir en el modelo de regresion por pasos el resto de variables
independientes que, estando relacionadas con la biomasa, 10 estan menos con esta variable
radiométrica.
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M FIGURA 11.2.3

Auto-correlaciones existentes entre las variables independientes que presentan una
correlacion significativa con la biomasa residual en el grupo del percentil 10 de la ima-
gen de junio de 1994

INW_POT <
OTO_POT
VER_POT_HORAS
PRI_POT
INS_POT
Eveviitin
ABD
ULt
VIE123

NE o

o

SESAW
ORAVE

MSAVT o

SAMI o

Mo

TCI A

TCI 4

T o
GF3

CP1 o

THT 4

THf o
THé

TH3 4

THZ

THi

L L L L L L e LR R LI
I SEESESZRES
EEEEEALLEPPO3533 589300227
3 O ow == T =
S - ELIR
‘ ..?a. [.-‘,i

WER_POT_HORRS

En el andlisis de las correlaciones parciales del MSI se detecté que este indice no pre-
sentaba correlacion alguna con TM4 (0,076), existiendo una alta correlacion con el resto de
variables radiométricas. En cuanto a la correlacién de MSIl'y TM4 con las variables topografi-
cas, todas ellas muestran correlaciones bajas, por lo que pueden ser utilizadas en el modelo
de regresion logistica junto a las dos radiométricas seleccionadas. Sin embargo, la alta auto-
correlacion que existe entre las variables que modelan la insolacion potencial en términos de
iluminacion recibida hizo que solamente se introdujera la variable INV_POT, ya que ésta es la
que presenta una correlaciéon mas alta y mas significativa con la variable dependiente.

Por Ultimo, para poder incluir en el modelo de regresion logistica las variables categoéricas
forestales COD_TCE y COD_MADUREZ y la topografica Orientacion, todas ellas se reclasifica-
ron como variables binarias. Esta reclasificacion se hizo utilizando la informacién obtenida en
las ventanas 3x3 de tal manera que, en cada una de ellas, el valor O se asigno a aquellas cate-
gorias que contenian las parcelas con menores cantidades de biomasa residual, mientras que
el valor 1 se reservo para las que presentaban mayores valores. Asi, en el caso de la variable
COD_TCE, las clases Esclerdfilo y Subsclerdfilo quedaron asignadas al grupo O, mientras que
la clase Taiga fue reclasificada como grupo 1. Por su parte, en la variable COD_MADUREZ,
dentro del grupo 0 quedaron incluidas las masas forestales que tienen un nivel de madurez
inferior al estadio 6, mientras que el grupo 1 quedd compuesto por las masas de nivel de
madurez 6y 7. Por ultimo, las orientaciones Norte (NO, N y NE) fueron reclasificadas con el
valor 0 y las de componente Sur (SO, Sy SE) con valor 1.
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Una vez determinadas las variables a introducir en el modelo de regresion logistica, se
procedio a la adaptacion de la variable dependiente a las necesidades de este tipo de regre-
sion; es decir, se procedio a la transformacion de la variable continua biomasa residual a una
variable categorica binaria (0/1), dividiéndose la variable en tres grupos iguales en funcion de la
cantidad. El valor de corte para definir el grupo de menor cantidad de biomasa residual (grupo
0) fue 7,488 tons/ha, mientras que el valor para el grupo de mayor cantidad de biomasa (grupo
1) fue 18,865 tons/ha; el grupo de parcelas situado entre estos dos valores fue eliminado de
la muestra, quedando 322 parcelas para el ajuste del modelo y su posterior validacion.

Se calcularon un total de cinco modelos, utilizando para ello distintas divisiones aleatorias
de la muestra en 2 grupos: 80% de las parcelas (calculo del modelo) y 20% de las parcelas
(validacion de ese modelo). Este método de validacion se repite también en los modelos de
los siguientes subapartados.

En este caso, los cinco modelos obtenidos seleccionaron tres variables: MSI, TM4 y
COD_MADUREZ, siendo todos ellos significativos con un p <0,05, si bien es cierto que, en
uno de ellos, la incorporacion de la variable COD_TCE mejora ligeramente las estadisticas
globales del modelo (el R? de Nagelkerque, el test de Hosmer-Lemeshow vy los porcentajes
de acierto en la tabla de clasificacion). Sin embargo, dado que en los cuatro modelos res-
tantes esta variable no fue incorporada y el escaso aporte explicativo que tiene en el que
fue anadida, se concluye que la inclusion de la misma en uno de los modelos se debe a la
seleccion azarosa de las parcelas para el ajuste de ese modelo, por lo que su consideracion
como variable explicativa fue descartada.

Asi, los cuatro modelos que incorporan las variables MSI, TM4 y COD_MADUREZ ajustan
adecuadamente los datos utilizados segun el test de Hosmer-Lemeshow, ya que todos superan
de forma clara el minimo requerido (0p>0,05). Los R? de Nagelkerque obtenidos oscilan entre
0,429y 0,473 y los porcentajes de acierto en la tabla de clasificacion entre 77,8% y 79,4%.

Los coeficientes y estadisticos de las variables MSI, TM4 y COD_MADUREZ son casi
idénticos en los cuatro modelos. La Tabla II.2.5 recoge los coeficientes y estadisticos de uno
de los modelos calculados. La interpretacion de los valores de By de Exp(B) de cada una de
las variables permite conocer la contribucion que cada variable predictora tiene en el ajuste
del modelo, asi como la explicacion fisica del mismo.

Asi, en el andlisis global del modelo, se observa cémo las variables MSI y COD_MADUREZ
son las que tienen una mayor importancia, ya que sus Exp(B) son los que estan mas alejados
del valor 1 (0,002 y 2,910, respectivamente); la participacion de TM4 es muy poco importante,
tal y como indica su Exp(B) (0,802). De esta manera, TM4 es, de las tres variables, la que
menor carga explicativa aporta al modelo.
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W TABLAI1.2.5

Variables incluidas en uno de los cinco modelos de regresion logistica calculados para
el cluster 1, coeficiente B, error estandar, estadistico Wald, significacion estadistica y

Variable B Se Wald Sig. Exp(B)
MSI -6,379 0,998 40,840 0,000 0,002
™4 -0,221 0,054 16,492 0,000 0,802
COD_MADUREZ 1,068 0,315 11,482 0,001 2,910
Constante 9,874 1,545 40,823 0,000 19412,957

El analisis del signo de los coeficientes B ayuda en la interpretacion fisica de cada una de
estas variables. Como se ha apuntado con anterioridad, la variable MSI esté relacionada de
forma inversa con el contenido de humedad, de tal forma que cuanto menor es la humedad,
mayor es el valor de MSI. En las cubiertas forestales, esta variable presenta valores bajos,
ya que las masas forestales tienen un alto contenido de humedad; asi, el signo negativo del
coeficiente B indica que cuanto mayor sea la humedad de la masa forestal (menor valor de
MSI), mayor cantidad de biomasa forestal.

Por su parte, el signo negativo del coeficiente de TM4 indica que cuanto mayor es la
reflectividad en esta banda, menor es la cantidad de biomasa residual forestal; como se ha
indicado mas arriba, esta situacion esta relacionada con la estructura de los bosques medite-
rraneos. De esta manera, esta banda actia como complementaria de la variable MSI e indica
la existencia de parcelas heterogéneas tipicas de los ambientes mediterraneos.

Por ultimo, el sentido positivo del coeficiente B de la variable COD_MADUREZ sefiala que
si las masas de pinaceas pertenecen al nivel de madurez 6 y 7 tienen mas biomasa residual
que las que se situan en niveles inferiores a éstos. Este resultado es coherente, ya que las
masas forestales que presentan una mejor adaptacion a las condiciones del medio, con un
mejor aprovechamiento de la potencialidad natural, son las que producen mayor cantidad
de biomasa residual.

Para la validacion de cada uno de estos cuatro modelos se utilizd el estadistico Kappa
con la muestra del 20% reservada a tal fin en cada uno de ellos. Los resultados de este
estadistico varian entre 0,539 y 0,638.

La utilizacion de las variables de la Tabla 11.2.5 con sus respectivos coeficientes B permite
cartografiar la probabilidad de biomasa residual forestal de los bosques de pinaceas de la
provincia de Teruel (Figura I.2.4). En esta cartografia, el valor de cada pixel oscilaentre Oy 1,
siendo 0,5 el umbral de probabilidad que determina si un pixel pertenece al grupo 1 (cantidad
de biomasa residual >18,865 tons/ha) o al grupo O (biomasa residual <7,488 tons/ha).
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M FIGURA 11.2.4

Cartografia de probabilidad de existencia de biomasa residual forestal con respecto a
los umbrales de corte definidos usando las parcelas del primer clister derivadas de la
utilizacién del método de extraccion de ventanas 3x3 y el CV
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— Modelo de regresion logistica del segundo clister

Como se ha indicado previamente, el mayor tamafno muestral del grupo delimitado por el
percentil 7 es el motivo que lleva a seleccionar este grupo dentro del clister 2. Compuesto
por un total de 208 parcelas, es presumible la validez del resultado obtenido para ajustar un
modelo adecuado para toda el area de estudio.

En este grupo, sélo las variables independientes radiométricas presentan correlaciones
significativas con la variable dependiente biomasa residual forestal, por lo que ninguna de
las topograficas continuas fue incluida para el ajuste del modelo. Las variables categéricas
Orientacion, COD_TCE y COD_MADUREZ si que fueron incluidas en el modelo utilizando la
reclasificacion binaria de sus categorias mostrada en el anterior subapartado.

El andlisis de correlaciones parciales entre las variables radiométricas volvié a mostrar la
existencia de altas correlaciones entre todas ellas, siendo superiores a las observadas en el
grupo del percentil 10. Sin duda, este hecho se debe al aumento de la homogeneidad radio-
métrica de las parcelas consideradas, lo que hace que las relaciones entre estas variables
sean mas consistentes.

Asi, la forma de proceder fue igual que en el caso anterior: la variable radiométrica mas
correlacionada con la variable dependiente fue seleccionada en primer lugar, haciéndolo des-
pués las variables que, también relacionadas significativamente con la dependiente, lo estuvie-
ran menos con la independiente escogida. De esta manera, MSI volvio a ser la variable mas
correlacionada con la biomasa residual forestal (R=-0,618) y TM4 la menos correlacionada
con ésta que si lo estaba con la biomasa.

En este caso, para binarizar la variable dependiente biomasa residual forestal, el umbral
de corte para definir el grupo 0 de fue 7,284 tons/ha, mientras que el valor para el grupo
1 fue de 18,213 tons/ha, quedando 138 parcelas para el ajuste del modelo y su posterior
validacion tras la eliminacion de las situadas entre estos dos valores.
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Los cinco modelos ajustados seleccionaron las variables MSI y COD_MADUREZ, siendo
todos ellos significativos al nivel de p>0,05 y superando ampliamente el Test de Hosmer-Lemer-
show (p>0,05). Los R? de Nagelkerque de estos modelos son superiores a los del anterior
grupo y varian entre 0,574 y 0,605. El porcentaje de acierto en la tabla de clasificacion superd
en todos ellos el 80% (entre 82,9% y 85,1%). El estadistico Kappa obtenido con la muestra de
validacion supero en cuatro de los cinco modelos el valor méaximo obtenido considerando todas
las parcelas (0,638), llegando a alcanzar uno de los modelos un Kappa de 0,690.

La Tabla I.2.6 muestra los estadisticos de las variables seleccionadas en uno de los cinco
modelos calculados. Como se observa en ella, los coeficientes f de MSI'y COD_MADUREZ
mantienen el mismo signo que los modelos que utilizaban todas las parcelas, por lo que su
explicacion fisica es la misma. Por su parte, el Exp(B) indica que las dos variables son impor-
tantes en el modelo, ya que ambas se encuentran muy alejadas del valor 1. La Figura 11.2.5
muestra la cartografia de probabilidad de biomasa residual forestal utilizando los coeficientes
y variables de la Tabla 11.2.6.

MW TABLA 1126
Variables incluidas en uno de los cinco modelos de regresion logistica calculados para
el cluster 2, coeficiente B, error estandar, estadistico Wald, significacion estadistica y

Exp(B)

Variable B Se Wald Sig. Exp(B)
MSI -9,314 1,922 23,491 0,000 0,000
COD_MADUREZ 1,344 0,561 5,739 0,017 3,835
Constante 8,003 1,864 18,433 0,000 2990,944
B FIGURA11.2.5

Cartografia de probabilidad de existencia de biomasa residual forestal con respecto a
los umbrales de corte definidos usando las parcelas del segundo cluster derivadas de la
utilizaciéon del método de extraccion de ventanas 3x3 y el CV
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[111 |



112

CESA Evaluacion del potencial energético de los bosques de Teruel mediante teledeteccion y SIG

— Modelo de regresion logistica del tercer cluster

Este modelo utiliza las 68 parcelas del grupo del percentil 4, por lo que el modelo que
se ajusta con ellas es representante de una situacion de alta homogeneidad. Al igual que en
los casos anteriores, la variable MSI es también la variable independiente radiométrica mas
correlacionada con las parcelas incluidas en este grupo (R = -0,772). En este caso, no se
encontré ninguna otra variable radiométrica correlacionada con la biomasa residual que lo
estuviera poco con el indice MSI. Debido a esto y a la inexistencia de correlaciones con las
variables topogréficas, solamente MSI y las tres variables categodricas son tenidas en cuenta
para el célculo del modelo de este grupo. Los umbrales utilizados para delimitar los grupos
0y 1 de la variable dependiente fueron 6,295 tons/ha y 17,521 tons/ha, respectivamente,
resultando 46 parcelas.

En los cinco modelos obtenidos, la Unica variable incluida fue MSI, resultando todos
ellos significativos al nivel de p<0,05. Ademas, los valores obtenidos en el test de Hosmer-
Lemeshow indican que los datos han sido ajustados correctamente (valores de p siempre
superiores a 0,700). Por su parte, los R? de Nagelkerque ascienden a valores por encima de
0,700 (entre 0,740 y 0,775), mientras que los porcentajes de acierto en las tablas de clasifi-
cacion de estos modelos oscilan entre 88,9% y 90,5%. Por ultimo, sefialar que los valores del
estadistico Kappa de la muestras de validacion alcanzan el 1,000 en las cinco pruebas.

La Tabla I.2.7 recoge los estadisticos de uno de los cinco modelos ajustados para este
cluster. Al igual que en los anteriores, el signo del coeficiente B de MSI es negativo, por lo que
la explicacion fisica es la misma. La Figura I1.2.6 corresponde a la cartografia de la biomasa
residual forestal obtenida con los coeficientes de esta Ultima tabla.

B TABLA 1127

Variables incluidas en uno de los cinco modelos de regresion logistica calculados para
el claster 3, coeficiente B, error estandar, estadistico Wald, significacion estadistica y

Variable B Se Wald Sig. Exp(B)
MSI -17,685 5,642 9,827 0,002 0,000
Constante 17,482 5,680 9,472 0,002 3,91E+07

— Modelo de regresion logistica del cuarto cluster

Una vez mas, la variable mas correlacionada con el grupo seleccionado en este cluster fue
el indice MSI (R = -0,883). Al igual que en el caso anterior, la no existencia de otras variables
correlacionadas con la biomasa residual que no lo estuvieran altamente con MSI vy la falta de
correlacion entre la biomasa residual y las variables topograficas hizo que en el modelo sola-
mente se introdujeran el indice MSI 'y las variables categéricas. El valor de corte para definir el
grupo 0 de biomasa residual fue 5,494 Ton/hay el del grupo 1 fue 21,606 Ton/ha, quedando
solamente 24 parcelas para ajustar el modelo de regresién logistica.

Dado el bajo numero de parcelas que compone la muestra seleccionada para trabajar
en este cluster representante del maximo grado de homogeneidad, la division aleatoria de la
misma para el ajuste de los modelos y su validacién se modificd con respecto a los anterio-
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res clusteres, utilizando el 70% para la calibracion del modelo y reservando el 30% para la
validacion. Esto se hace para disponer de un nimero mayor de parcelas en el proceso de
validacion.

M FIGURA 11.2.6

Cartografia de probabilidad de existencia de biomasa residual forestal con respecto a
los umbrales de corte definidos usando las parcelas del tercer clister derivadas de la
utilizacién del método de extraccion de ventanas 3x3 y el CV
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La variable MSI fue la Unica incluida en todos los modelos, resultando todos ellos sig-
nificativos al nivel de p<0,05, siendo también los valores obtenidos en el Test de Hosmer-
Lemershow muy superiores a este valor. Los R? de Nagelkerque son muy altos y varian entre
0,754 y 0,898.

Sin embargo, a pesar de estos buenos datos globales, dos de los cinco modelos ajusta-
dos no son vélidos ya que sus estadisticos de significacion de las variables (MSI y constante)
indican que su significacion esta por encima del nivel de p<0,05. En la Tabla 11.2.8 se repro-
duce uno de estos dos modelos. Ademas, el coeficiente Kappa de uno de estos dos modelos
tampoco supera el test de significacion.

Los otros tres modelos si que pasan los niveles establecidos de significacion estadis-
tica, obteniéndose en todos ellos valores Kappa de 1,000 en sus respectivas muestras de
validacion.
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W TABLA11.2.8

Variables incluidas en uno de los cinco modelos de regresion logistica calculados para el
cluster 4, coeficiente B, error estandar, estadistico Wald, significacion estadistica y Exp(B)

Variable B Se Wald Sig. Exp(B)
MSI -19,275 12,095 2,540 0,111 0,000
Constante 18,995 12,697 2,274 0,132 1,78E+08

Esta inestabilidad en el ajuste de modelos debida, como se discutira mas adelante, al
pequeno tamano muestral considerado en este grupo, desaconseja su utilizacion para elabo-
rar cartografia de probabilidad de existencia de biomasa residual del area de estudio.

11.2.1.3.2. Modelos de regresion simple

Como se ha indicado en el apartado dedicado a explicar los modelos de regresion cur-
vilinea, en el presente trabajo solamente se consideran modelos univariantes, ya que resulta
muy complicado formular modelos multivariantes no lineales, prefiriéndose la alternativa de
transformar las variables cuando éstas presentan relaciones no lineales y ajustar modelos de
regresion lineal multiple.

Para determinar la forma de las relaciones se generaron graficos de dispersion individuales
entre la variable biomasa residual forestal y cada una de las independientes consideradas que
resultaron significativas en el andlisis de correlacion. El andlisis de los patrones obtenidos en
estos gréficos de dispersion no soélo sirve para detectar el tipo de relaciones, sino también
para determinar el tipo de expresion curvilinea que mejor describe esta relacion, evitandose
asi el ajuste de modelos no adecuados a pesar de que puedan ofrecer mejores predicciones.
Ademas, mediante este método grafico es posible detectar la presencia de observaciones
atipicas que caen fuera de las pautas generales del conjunto de datos o que ejercen una
fuerte influencia en los resultados de la regresion. Por Ultimo, también se obtiene una primera
informacion acerca de las variables que tendran que ser transformadas en la regresion lineal
multiple, asi como del tipo de trasformacion que habra que aplicar.

— Modelos de regresion simple del primer cltster

Las bajas correlaciones que las variables independientes presentaban con la biomasa resi-
dual forestal en el grupo de parcelas seleccionado en este cluster (las 482 que componen la
muestra) indicaban ya a priori la escasa capacidad predictiva de los modelos de regresion
univariantes que se iban a obtener. Aln asi, se ajustaron modelos con todas las variables corre-
lacionadas con la biomasa residual para conocer la forma de cada relacion (lineal o curvilinea)
y cuales eran las mas precisas. Para cada una de estas variables independientes se calcularon
un total de cinco modelos, utilizando para ello muestras aleatorias del 80% de la muestra.

La visualizacion de los graficos de dispersion individuales utilizando todas las parcelas
disponibles mostrd que la biomasa residual forestal presentaba relaciones no lineales con la
mayoria de las variables independientes, aunque en el caso de algunos indices de vegetacion
(NDVI, SAVI, MSAVI, OSAVI, Gl y MSI) y la variable topografica Elevacién también se podia
ajustar una relacion lineal. La Figura I1.2.7 muestra los gréficos de dispersion obtenidos con la
banda reflectiva, el componente principal, el eje Tasseled-Cap y tres de los indices de vege-
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tacion que mayor correlacion presentaban con la biomasa residual forestal. En cada uno de
estos graficos se ha representado la recta o curva que mejor describe la relacion.

Tal y como se observa en la figura, existe una gran dispersion de los puntos entorno a la
linea que mejor describe la relacion de la biomasa residual con las variables independientes.
Esta dispersion esta relacionada, sin duda, con la gran heterogeneidad radiométrica de las
parcelas que componen la muestra que, como se ha sefialado, puede deberse a multiples
factores (errores de localizacion, presencia de otros elementos del paisaje...), lo que impide el
ajuste de buenos modelos de estimacion. A este respecto, la Tabla I1.2.9 recoge informacion
sobre el mejor modelo obtenido con cada una de las variables independientes correlacionadas
con la biomasa residual forestal'. Todos ellos son significativos a nivel de modelo y a nivel de
los coeficientes de regresion (p<0,05).

H FIGURA 11.2.7

Graficos de dispersion que relacionan la biomasa residual forestal con algunas de las
variables independientes mejor correlacionadas usando las parcelas del cluster 1

Biomasa residual {tons/ha)

Biomasa residual (tons/ha)

Biomasa residual flonsiha)

6 Para las variables INS_POT, PRI_POT y OTO_POT no se encontraron modelos significativos.
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Il TABLA 11.2.9

Modelos de regresion simple calculados para el cluster 1: tipo de modelo, coeficiente de
determinacion, error estandar y coeficientes de regresion

Variable Tipo de modelo R? Se Bo B1
™1 Logaritmico 0,225 10,751 39,086 -16,457
™2 Potencia 0,216 0,973 155,499 -1,560
™3 Potencia 0,229 0,965 147,990 -1,448
™4 Exponencial 0,060 1,065 59,895 -0,092
T™5 Exponencial 0,247 0,953 79,059 -0,113
™7 Logaritmico 0,247 10,603 55,981 -17,063
CP1 Exponencial 0,231 0,963 88,660 -0,074
CP3 Exponencial 0,185 0,992 7,498 0,179
TC1 Exponencial 0,220 0,971 249,634 -0,086
TC2 Potencia 0,109 1,038 1,556 1,005
TC3 Exponencial 0,232 0,963 48,862 0,179
NDVI Lineal 0,219 10,793 -10,334 51,469
SAVI Lineal 0,217 10,808 -10,380 35,059
MSAVI Lineal 0,212 10,843 -20,793 55,491
OSAVI Lineal 0,219 10,798 -10,349 51,829
GESAVI Logaritmico 0,189 11,005 13,102 10,431
Gl Lineal 0,094 11,627 20,337 102,943
MSI Lineal 0,218 10,806 43,297 -30,089
VIS123 Potencia 0,229 0,965 743,092 -1,537
MID57 Exponencial 0,249 0,952 63,994 -0,062
ABD Exponencial 0,232 0,963 85,747 -0,032
Elevacion Lineal 0,028 12,046 8,947 0,005
VER_POT_HORAS Logaritmico 0,024 12,070 -48,952 24,555
INV_POT Exponencial 0,012 1,002 12,878 -0,001

Como se observa en la tabla, los modelos ajustados presentan una capacidad predictiva
muy baja, por lo que ninguno de ellos puede ser utilizado para la estimacion de biomasa
residual. Dentro de estos pobres resultados, los mejores son los obtenidos con las variables
radiométricas relacionadas con el contenido de humedad de la vegetacion MID57, TM5 y
TM7 (R?>0,240), siendo el modelo exponencial el que mejor describe la relacion de la biomasa
residual con las dos primeras y el logaritmico con la ultima. En el otro extremo, los peores
modelos de estimacion individuales se obtienen con las variables radiométricas Gl y TM4
(R?<0,100) y con las tres variables topogréficas consideradas, no llegando a explicar ninguna
de ellas mas del 0,30% de la varianza de la variable dependiente, lo que confirma la escasa
utilidad de este tipo de variables, ya detectada en los modelos de regresion logistica.

En cuanto a los tipos de modelos ajustados, tal y como se habia observado en los gra-
ficos de dispersion, solamente en algunos de los indices de vegetacion los modelos lineales
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resultan mas adecuados que los curvilineales para predecir la biomasa residual. Este hecho
senala que sera necesario aplicar transformaciones para ajustar los modelos de regresion
lineal multiple del siguiente apartado si se quiere cumplir con los supuestos basicos de este
tipo de regresion.

Dada la baja capacidad predictiva de los modelos ajustados, no se llegé a utilizar la mues-
tra reservada para la validacion de cada uno de ellos, ya que se sabia a priori que los errores
iban a ser muy altos. Asimismo, siguiendo este criterio, no se elabord ninguna cartografia de
estimacion de la biomasa residual del area de estudio.

— Modelos de regresion simple del segundo cluster

Los graficos de dispersion obtenidos al utilizar el grupo de parcelas seleccionado para
este segundo cluster (las 208 del grupo del percentil 7) volvieron a mostrar los mismos
patrones que en el caso anterior, por 0 que se confirma que las relaciones entre la biomasa
residual y las variables independientes son predominantemente curvilineas.

Como era esperado por los resultados alcanzados en el ajuste de los modelos de regre-
sion logistica, la dispersion de los puntos en estos graficos es mucho menor que en el caso
anterior debido a que las parcelas de esta muestra presentan un entorno radiométrico mucho
mas homogéneo, aunque ésta sigue siendo demasiado grande para poder ajustar modelos
estimativos de precision. El hecho de que las parcelas pertenezcan a entornos radiométricos
relativamente homogéneos en comparacion con la muestra anterior permite que en estos
graficos se empiece a identificar la presencia de parcelas atipicas que caen fuera de las pautas
generales observadas en el conjunto de datos y/o de parcelas influyentes que determinan la
forma de la relacion. En este sentido, en la Figura 11.2.8 se destacan algunas de estas parcelas
que presentan un comportamiento atipico (rodeados con linea continua) o influyente (rodea-
dos con linea discontinua) en las variables independientes consideradas.

La presencia de casos atipicos y/o influyentes en cualquier relacion de dependencia como
la aqui estudiada condiciona, en gran medida, los resultados que se obtienen en los modelos
de regresion predictivos, por lo que se aconseja eliminarlos para evitar errores en el ajuste y en
la generalizacion de los resultados. La Unica premisa que debe cumplirse para su eliminacion
es que sean de caracter realmente excepcional, es decir, que no sean representativos de la
poblacién (Hair et al., 1999).
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W FIGURA11.2.8

Graficos de dispersion que relacionan la biomasa residual forestal con algunas de las
variables independientes mejor correlacionadas usando las parcelas del clister 2

Biomasaresidual (tons/ha)

Biomasa residual (tons/ha)

Biomasa residual (tons/ha)

Adoptando una posicion prudente, las parcelas atipicas e influyentes detectadas en los
gréficos de dispersion de este segundo cllster pueden ser debidas todavia a la heterogenei-
dad espacial-radiométrica propia de los medios mediterraneos, lo que hace que se carezca
de la seguridad necesaria para catalogarlas como extraordinarias y, por consiguiente, para
proceder a su eliminacion. Sin embargo, esta necesaria situacion de certeza si que se tendra
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en el paso siguiente, cuando se utilicen las parcelas del cluster tres, ya que éstas representan
un alto grado de homogeneidad.

Asi pues, en el presente apartado se ajustan los modelos de regresion con el 80% de la
muestra sin eliminar ninguna parcela (Tabla 11.2.10), teniendo en cuenta que, si se detectan
parcelas atipicas extraordinarias con la muestra del tercer clUster, estos modelos deberian de
ser recalculados sin su presencia.

W TABLA 112,10
Modelos de regresion simple calculados para el clister 2: tipo de modelo, coeficiente de
determinacion, error estandar y coeficientes de regresion

Variable Tipo de modelo R? Se Bo B
™1 Logaritmico 0,333 10,238 46,053 -21,348
T™2 Logaritmico 0,316 10,364 52,887 -21,637
T™M3 Logaritmico 0,345 10,140 51,793 -19,855
™4 Exponencial 0,077 1,056 63,506 -0,096
TM5 Logaritmico 0,380 9,866 93,187 27,177
™7 Logaritmico 0,400 9,708 64,508 -20,832
CP1 Logaritmico 0,336 10,212 112,531 —29,151
CP3 Lineal 0,362 10,013 11,712 2,867
TC1 Logaritmico 0,288 10,578 163,343 -41,091
TC2 Logaritmico 0,189 11,100 -15,487 16,954
TC3 Exponencial 0,386 0,869 71,479 0,222
NDVI Lineal 0,354 10,077 -18,745 68,640
SAVI Lineal 0,351 10,095 -18,897 46,904
MSAVI Lineal 0,337 10,206 -33,240 74,704
OSAVI Lineal 0,353 10,083 -18,795 69,191
GESAVI Logaritmico 0,308 10,423 12,843 14,320
Gl Lineal 0,199 11,218 22,140 146,795
MSI Lineal 0,390 9,788 52,961 -39,839
VIS123 Logaritmico 0,341 10,177 74,894 -21,369
MID57 Logaritmico 0,392 9,775 97,560 —24,629
ABD Logaritmico 0,337 10,208 136,049 —29,027

Como se aprecia en la tabla, solamente se consideraron variables radiométricas, ya que,
como se ha visto, no existen correlaciones significativas entre la biomasa residual y las varia-
bles topogréficas consideradas en este grupo de parcelas. Los resultados obtenidos confir-
man los extremos antes resaltados cuando se consideraron todas las parcelas de la muestra.
Asi, las variables independientes relacionadas directa o inversamente con el contenido de
humedad de la vegetacion vuelven a erigirse como las mas adecuadas para predecir la varia-
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ble dependiente, aunque solamente logran explicar ente el 36% y el 40% de su varianza. El
tipo de relaciones de la biomasa con estas variables vuelve a ser curvilineal de tipo logaritmico
0 exponencial, con las excepciones de MSI y CP3, que presentan una relacion lineal que
puede ser debida a la presencia de dos parcelas influyentes. En un segundo lugar aparecen
los indices de vegetacion NDVI, OSAVI y SAVI, que explican algo mas del 35% de la variable
biomasa residual, utilizando para ello un modelo lineal, determinado éste por la presencia de
las dos mismas parcelas influyentes detectadas en los graficos de MSI'y CP3. El ultimo lugar
en cuanto a capacidad de prediccion es nuevamente ocupado por las variables Gl (R?=0,199),
TC2 (R°=0,189) y TM4 (R?=0,077).

De esta manera, la utilizacion de esta muestra mas homogénea ha mejorado los resul-
tados obtenidos previamente al considerar todas las parcelas, confirmandose las variables
radiométricas que son mas Utiles para la estimacion de biomasa. Pero los modelos predic-
tivos ajustados vuelven a ser insuficientes para estimar de una forma precisa esta variable,
por lo que no se considerd necesario validarlos mediante la muestra de parcelas reservada
a tal efecto. Finalmente senalar que los graficos de dispersion obtenidos con esta muestra
permiten intuir la presencia de casos influyentes y atipicos cuya eliminacion podria cambiar
el tipo de modelo ajustado con algunos de los indices y/o mejorar la capacidad predictiva de
los mismos. Sin embargo, a tenor de los bajos coeficientes de determinacion obtenidos, esta
mejora No parece que vaya a ser suficiente para dar lugar a modelos vélidos para obtener
una buena cartografia de estimacion, por lo que no se considera necesario recalcularlos una
vez que se identifiquen los casos atipicos en el siguiente cluster.

— Modelos de regresion simple del tercer cluster

La Figura 11.2.9 muestra los graficos de dispersion obtenidos con la banda reflectiva, el
componente principal, el eje Tasseled-Cap y tres de los indices de vegetacion que mayor
correlacion presentan con la biomasa residual forestal utilizando las 68 parcelas que com-
ponen el grupo del percentil 4. En cada uno de estos gréaficos se representan las lineas del
modelo de regresion que mejor ajusta los datos y el R? alcanzado; ademas, se identifican las
parcelas que presentan un comportamiento atipico.

La lectura de los gréaficos de dispersion creados a partir de la utilizacion de parcelas con
un entorno radiométrico altamente homogéneo permite extraer una serie de conclusiones a
cerca de las cuestiones anteriormente apuntadas:

— En primer lugar se constata el hecho de que la capacidad predictiva de las variables
radiométricas utilizadas aumenta a medida que lo hace la homogeneidad del entorno
radiométrico de las parcelas del IFN-2, por lo que se puede concluir que existe una
relacion biofisica significativa y contrastada entre la biomasa residual forestal y estas
variables.

— Permite la identificacion de parcelas extraordinarias que no se ajustan a la forma de la
relacion y, por lo tanto, influyen negativamente en el ajuste del modelo de estimacion.
Los errores introducidos por estas parcelas atipicas ya no pueden ser achacados a
la heterogeneidad de los bosques mediterraneos, sino que se deben a otros factores
de error relacionados con las tareas del inventario forestal o del tratamiento de las
imagenes que se desconocen y, en consecuencia, no se pueden resolver. Asi pues,
la Unica opcién posible para garantizar la adecuacion del modelo de regresion es
eliminarlas de la muestra.
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— En tercer lugar, las relaciones entre estos dos tipos de variables son predominan-
temente curvilineas, constituyéndose como Unica excepcion el indice NDVI y tres
de los cuatro indices de la familia SAVI considerados (SAVI, MSAVI y OSAVI), por lo
menos tomando como umbral las 50 tons/ha, que es el valor maximo del las par-
celas incluidas en este grupo. Este hecho de que las relaciones sean curvilineales
indica que la capacidad predictiva de las variables derivadas de la imagen Landsat
llega solamente hasta un determinado umbral; es decir, la sefal proporcionada por
el sensor se satura a una determinada cantidad de biomasa residual. A partir de
ese umbral de saturacion, los incrementos en las cantidades de biomasa no se
corresponden con incrementos de la misma proporcion en las variables radiomé-
tricas, pudiendo ser la variacion de estas ultimas incluso nula, por lo que dejan de
ser Utiles. Sobre esta cuestion se volvera mas adelante una vez se hayan eliminado
las parcelas atipicas.

De esta manera, la primera tarea que se impone antes del ajuste de los modelos de regre-
sion en este tercer cluster es la identificacion y eliminacion de las parcelas atipicas. Segun lo
observado en la Figura 11.2.9, tres son las parcelas mas repetidas que presentan un compor-
tamiento més alejado de la tdnica comun: la 286, la 340 y la 426. Especialmente claro es el
comportamiento extraordinario de la parcela 286, ya que es identificada como caso atipico
en las 6 variables representadas, estando su posicion muy alejada con respecto a la mejor
linea de regresion calculada en todas ellas. Por su parte, las parcelas 340 y 426 presentan
exactamente este mismo comportamiento que la 286 en tres de las variables relacionadas
con el contenido de humedad de la vegetacion: TM5, MID57 y TCS.
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W FIGURA 11.2.9

Graficos de dispersion que relacionan la biomasa residual forestal con algunas de las
variables independientes mejor correlacionadas usando las parcelas del clister 3
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El resto de parcelas sefialadas en los graficos como atipicos tienen un caracter mas parti-
cular, ya que soélo aparecen identificados como tales en una o dos variables; asi, por ejemplo,
mientras que en la variable CP3 aparecen como atipicas importantes las parcelas 759 y 837,
éstas no lo son en la variable MSI, siendo més importante la influencia de las parcelas 647 y
1811. Asi pues, se vuelve a optar por una posicion conservadora y solamente se consideran
susceptibles de eliminar las tres parcelas indicadas que mas claramente se han identificado
como atipicas en un mayor nimero de variables.
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Para tener una mayor certeza acerca del caracter erréneo de estas tres parcelas, se estu-
di¢ la informacién que de ellas proporciona el IFN-2 (nUmero de pies mayores y menores) en
relacion con lo que se observa en las ortofotografias aéreas de resolucion espacial de 1 metro
del SIG Oleicola Espafol, utilizadas para la georreferenciacion de las imagenes Landsat, y con
la signatura espectral obtenida a partir de las bandas reflectivas de la imagen de junio de 1994.
Segun los datos del IFN-2, la parcela 286 esta compuesta por 15 pies mayores y 1 menor
de R halepensis, siendo su radio de 15 m. Sin embargo, tal y como se observa en la Figura
1.2.10(A), esta situacion no coincide con la realidad observada en la ortofotografia, ya que la
parcela esté situada en una zona de bosque abierto con ejemplares aislados (1 ¢ 2), donde
la presencia de sustrato arbustivo, herbaceo e incluso suelo desnudo es dominante. Esta
situacion real estd méas en consonancia con la respuesta reflectiva de esta parcela, que dista
de la tipica de una formacion boscosa presentada por los datos del IFN-2 (Figura 11.2.11).

Por su parte, la parcela 340 esta compuesta por un total de 13 pies de R halepensis, 9
con un dbh >7,5 cmy 4 con un dbh <7,5 cm. Estos datos difieren totalmente con la realidad
descrita en las ortoimagenes y en la imagen de satélite, ya que, como se observa en la Figura
1.2.10(B), la parcela esté situada sobre una parcela de cultivos lefosos (seguramente olivos)
en la que el suelo desnudo es claramente visible, situacion que tiene su reflejo en la signatura
espectral de la parcela (Figura 11.2.11).

Por ultimo, la realidad espacial observada en la ortoimagen vy la signatura espectral de la
parcela 426 tampoco coincide con la informacioén facilitada por el IFN-2. Esta parcela, que
segun los datos del inventario esta compuesta por 9 pies mayores de P halepensis y 3 meno-
res, en realidad se sitla en una zona de transicion entre un bosquete y una parcela de cultivo,
ocupando esta ultima la mayor parte de la parcela (Figura 11.2.10(C)). La signatura espectral
es reflejo de esta situacion méas que de la descrita en el inventario (Figura 11.2.11).

M FIGURA 11.2.10
Parcelas IFN-2 identificadas como erroneas: (A) parcela 286; (B) parcela 340; y (C) parcela
426
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W FIGURA I1.2.11

Signatura espectral de las parcelas identificadas como erréneas
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Asi pues, la discordancia entre los datos del IFN-2 y la realidad pone de manifiesto la
existencia de imprecisiones en la localizacion de las parcelas, que pueden afectar al ajuste
de los modelos estimativos que utilizan esta fuente de informacion forestal. De esta manera,
dos fuentes de informacién independientes entre si confirmaron y explicaron el comporta-
miento atipico de estas parcelas en los graficos de dispersion, por lo que definitivamente
fueron eliminadas de la muestra. El hecho de que las tres parcelas se situaran en entornos
espaciales homogéneos, aunque sobre realidades diferentes a las descritas en los datos del
inventario, es la causa de que hayan permanecido en la muestra a pesar de ser equivocas
para la estimacion de la biomasa residual forestal.

La Tabla I1.2.11 recoge el mejor modelo de regresion ajustado en cada variable indepen-
diente con las cinco muestras del 80% de parcelas seleccionadas al azar. Cabe destacar la
gran estabilidad de los modelos calculados ya que, a pesar de utilizar muestras diferentes,
el tipo de modelo utilizado en cada variable es siempre el mismo y el R? obtenido varia muy
poco.
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W TABLA 11.2.11

Modelos de regresion simple calculados para el cluster 3: tipo de modelo, coeficiente de
determinacioén, error estandar y coeficientes de regresion

Variable Tipo de modelo R? Se Bo B1
™1 Exponencial 0,649 0,653 191,198 -0,664
™2 Exponencial 0,693 0,611 216,748 -0,535
T™3 Exponencial 0,735 0,568 161,174 -0,432
T™4 Logaritmico 0,080 12,871 92,520 —26,617
™5 Exponencial 0,764 0,536 299,272 -0,194
™7 Exponencial 0,766 0,533 130,640 -0,237
CP1 Exponencial 0,735 0,568 420,438 -0,136
CP3 Exponencial 0,643 0,655 7,112 0,314
TC1 Logaritmico 0,546 7,077 209,571 -54,712
TC2 Logaritmico 0,374 9,868 -25,184 22,785
TC3 Exponencial 0,743 0,559 147,034 0,300
NDVI Potencia 0,640 0,662 226,067 4,269
SAVI Potencia 0,633 0,668 43,983 4,281
MSAVI Potencia 0,643 0,659 163,603 6,273
OSAVI Potencia 0,637 0,664 233,399 4,273
GESAVI Logaritmico 0,483 9,648 13,801 19,656
Gl Lineal 0,516 8,025 23,276 244,576
MSI Logaritmico 0,672 7,686 13,328 —47,748
VIS123 Exponencial 0,715 0,589 193,759 -0,180
MID57 Exponencial 0,767 0,532 208,014 -0,107
ABD Exponencial 0,738 0,565 434,858 -0,060

Como se observa en la tabla, un total de cuatro modelos presentan unos coeficientes de
determinacion superiores a 0,740, lo que los convierte en realmente operativos para estimar
la biomasa residual del area de estudio. Estos cuatro modelos presentan dos caracteristicas
comunes: (i) el empleo de una variable relacionada con el contenido de agua de la vegetacion
(MID57, TM7, TC3 y TM5); v (ii) el empleo de una funcién exponencial para describir la relacion.
Del resto de modelos obtenidos sefialar que la gran mayoria permite explicar mas de un 60%
de la varianza de la variable dependiente, siendo solamente los modelos ajustados para TC1,
Gl, GSAVI y TC2 los que se sitian por debajo de este umbral.

Asi pues, la eliminacion de las parcelas atipicas ha permitido el ajuste de modelos que
siguen la tendencia marcada mediante la utilizacion de las anteriores muestras (mayor utilidad
de las variables relacionadas con el contenido de agua de la vegetacion y predominio de las
relaciones no lineales, destacando dentro de éstas las exponenciales), pero con una mayor
capacidad predictiva.
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Para determinar cual de los cuatro modelos con mayor capacidad predictiva es mas Util
a la hora de cartografiar la biomasa residual del area de estudio, se tiene en cuenta un doble
criterio: (i) el error obtenido mediante la muestra reservada para la validacion; vy (i) el grado de
saturacion de la funcion. A este respecto, la Figura 11.2.12 recoge los graficos de dispersion
de estos modelos, mostrandose el RMSE y el RMSE;, obtenidos con sus respectivas muestras
de validacion. En estos graficos, con el objetivo de caracterizar mejor el grado de saturacion
de la funcion, el eje de ordenadas se prolonga hasta las 70 tons/ha, un poco por encima del
valor maximo obtenido en las 482 parcelas del IFN-2 en las que se ha estimado la biomasa
residual (64, 720 tons/ha; Tabla II.1.5).

Las diferencias encontradas entre estos cuatro modelos en términos de error de predic-
cion son mayores que las presentadas atendiendo Unicamente al coeficiente de determina-
cion. De esta manera, el RMSE y el RMSE, menores se obtienen en los modelos que utilizan
la banda original TM5 y el indice MID57, mientras que los més altos se dan en el que utiliza
TC83, siendo la diferencia de casi 1,34 tons/hay de un 9,81%, respectivamente. Asi pues, los
modelos ajustados con TM5 y MID57 se erigen como los mejores para la estimacion de la
biomasa residual, aunque seguidos de cerca por el de TM7.

Desde el punto de vista de la saturacion de los modelos a altas cantidades de biomasa
residual, todos ellos presentan un comportamiento bastante similar. Asi, tal y como se observa
en la Figura 11.2.12, ninguno presenta saturacion para las cantidades maximas consideradas
en este trabajo, por lo que son vélidos para el area de estudio.

W FIGURA 11.2.12

Graficos de dispersion de los cuatro modelos con mayor capacidad predictiva de la Tabla
1.2.11
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I1.2. Establecimiento de los modelos de estimacién de la biomasa residual forestal de la provincia de Teruel

Por tanto, teniendo en cuenta los dos criterios sefialados, los modelos ajustados a partir
de TM5, TM7 y MID57 son igualmente adecuados para la obtener la cartografia de la biomasa
residual del area de estudio. Para seleccionar el mejor entre estos tres modelos, se estudia
como es la distribucion de los valores de la variable dependiente a lo largo de las variables
independientes. Como es légico, debido a que MID57 es la suma de TM5 y TM7, la varianza
de la biomasa residual queda explicada a lo largo de un mayor rango de valores en esta
variable (rango efectivo de 35,68 en el caso de MID57, frente a 20,19y 15,84 de TM5 y TM7,
respectivamente). De esta manera, este indice presenta mayor sensibilidad a cambios en la
variable dependiente, por lo que resulta mas adecuado.

Este hecho, junto a los ya comentados de que su utilizacion da lugar al ajuste con menor
error y mayor coeficiente de determinacion, hace que finalmente se aplique el modelo de la
Tabla 11.2.11 calculado con MID57 para la obtencion de la cartografia de la biomasa residual
forestal del area de estudio (Figura 11.2.13).

W FIGURA 112,13
Cartografia de biomasa residual forestal obtenida mediante regresion curvilinea usando
las parcelas del tercer cluster derivadas de la utilizacion del método de extraccion de
ventanas 3x3 y el CV
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— Modelos de regresion simple del cuarto cluster

Al igual que en el apartado dedicado al ajuste de los modelos de regresion logistica y
con el objetivo de disponer de un nimero mayor de parcelas en el proceso de validacion, el
70% de la muestra de este cluster fue utilizado para la calibracion del modelo y el 30% para
la validacion.

La utilizacion del grupo mas homogéneo y reducido de la muestra permite confirmar
los extremos ya apuntados anteriormente acerca de la existencia de relaciones biofisicas
significativas entre variables radiométricas y la biomasa residual forestal y el caracter no lineal
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predominante de estas relaciones. Asi, tal y como se observa en la tabla que recoge los
mejores modelos obtenidos (Tabla 11.2.12), un total de 13 variables de las 20 radiométricas que
presentaban correlaciones significativas en este grupo dan lugar a ajustes con R?>0,8, utili-
zandose predominantemente para ello funciones de tipo exponencial (en 11 de los 13 casos).
Sin embargo, es necesario senalar que los modelos aqui ajustados son mas sensibles que los
anteriores a la utilizacion de las distintas divisiones aleatorias de la muestra, existiendo dife-
rencias a veces notables entre los R? obtenidos e incluso con el tipo de funcion utilizada.

W TABLA11.2.12

Modelos de regresion simple calculados para el clister 4: tipo de modelo, coeficiente de
determinacion, error estandar y coeficientes de regresion

Variable Tipo de modelo R? Se Bo B4
™1 Exponencial 0,846 0,497 341,662 -0,813
T™2 Exponencial 0,876 0,446 370,980 -0,627
™3 Exponencial 0,867 0,460 199,150 -0,477
™5 Exponencial 0,860 0,463 349,450 -0,196
™7 Exponencial 0,854 0,483 154,344 -0,252
CP1 Exponencial 0,833 0,507 563,536 -0,141
CP3 Exponencial 0,837 6,422 13,025 4,782
TC1 Logaritmico 0,630 9,663 282,974 -73,974
TC2 Lineal 0,516 11,020 -15,931 5,589
TC3 Exponencial 0,840 0,496 155,963 ,300
NDVI Potencia 0,790 0,579 330,056 4,877
SAVI Potencia 0,784 0,588 51,050 4,903
MSAVI Potencia 0,800 0,566 236,137 7,239
OSAVI Potencia 0,788 0,582 343,255 4,885
GESAVI Potencia 0,683 8,918 13,758 24,731
Gl Lineal 0,554 10,610 26,502 268,741
MSI Lineal 0,866 5,818 79,326 -64,706
VIS123 Exponencial 0,878 0,442 293,224 -0,206
MID57 Exponencial 0,856 0,471 241,295 -0,108
ABD Exponencial 0,844 0,500 605,659 -0,065

En este sentido, cabe destacar el hecho de que, considerando solamente los mejores
modelos obtenidos en las cinco subdivisiones, los calculados con las bandas originales TM,
a excepcion de TM4, presentan un R?>0,840, lo que indica la adecuacion de la informacion
proporcionada directamente por este sensor para estimar este parametro forestal, sin necesi-
dad de calcular nuevos neocanales. Esta afirmacion se ve reforzada por el hecho de que tres
de los restantes indices con R?>0,840 son el resultado de sumas simples de estas bandas
originales (VIS123, MID57 y ABD), los tres indices seleccionados a partir de los resultados
del trabajo de Lu et al. (2004).
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En cuanto a los resultados obtenidos con la inclusion del resto de neocanales conside-
rados, destacar que las variables CP1, CP3 y TC3 ajustan modelos con mayor capacidad
de prediccion que la mayoria de los indices de vegetacion mas comunmente considerados
en los trabajos enfocados a la estimacion de parametros de la cubierta vegetal. Dentro de
estos indices de vegetacion destaca el MSI que, mediante una ecuacion lineal, logra ajustar
un modelo con un R? bastante superior al resto. Por Ultimo, resefiar que los peores ajustes
vuelven a darse con las variables Gl y TC2, aunque, en este caso, ambas logran explicar algo
mas del 50% de la varianza de la variable independiente.

La Figura Il.2.14 recoge los gréficos de dispersion de los 6 modelos con mayor capacidad
predictiva obtenidos en este cluster (R?>0,855). Al igual que en la Figura 11.2.12, se da infor-
macion acerca del RMSE y del RMSE; obtenidos en sus respectivas muestras de validacion
y el eje de ordenadas se prolonga hasta las 70 tons/ha para observar si existe saturacion. Tal
y como se observa en la figura, a pesar de que los modelos de las variables VIS123, TM2,
TM3 y MSI presentan los mayores coeficientes de correlacion, los errores de prediccion
menores se vuelven a registrar con los modelos que emplean TM5 y MID57. El error en estos
dos modelos es notablemente inferior al de los otros cuatro representados (entre 4,67 y 2,59
tons/ha menos atendiendo al RMSE y entre un 43,38% y un 20,51% inferior segun el RMSE,)
y es muy parecido a los obtenidos con estas mismas variables con la muestra considerada
en el anterior cluster. Ademas, al igual que ocurria anteriormente, las funciones ajustadas con
estas dos variables no presentan problemas de saturacion para las cantidades de biomasa
mas altas de la muestra, por lo que ambas pueden ser aplicadas al area de estudio.

Asi, a pesar de que no presentan los R? mas altos, los modelos obtenidos con TM5 y
MID57 se erigen como los mas adecuados para estimar la biomasa residual del area de estu-
dio ya que, ademas de presentar el RMSE y el RMSE, menores, son mas coherentes con los
resultados obtenidos en los analisis previos cuando la muestra empleada era mayor, siendo
los coeficientes de regresion de ambos muy similares a los obtenidos en el cluster 3 después
de eliminar los casos atipicos. El hecho de que 4 modelos presenten mayores R? se debe
al escaso numero de parcelas consideradas en este apartado y a la subdivision de ésta en
cinco muestras, lo que da lugar a modelos poco robustos que presentan malos resultados
en la prueba de validacion.

La Figura 11.2.15 muestra la cartografia de la biomasa residual obtenida mediante la uti-
lizacion de los coeficientes de regresion del modelo ajustado para la variable TM5 (Tabla
11.2.12).
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M FIGURA I1.2.14
Graficos de dispersion de los seis modelos con mayor capacidad predictiva de la Tabla
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11.2. Establecimiento de los modelos de estimacién de la biomasa residual forestal de la provincia de Teruel

W FIGURA 11.2.15

Cartografia de biomasa residual forestal obtenida mediante regresién curvilinea usando
las parcelas del cuarto cluster derivadas de la utilizacion del método de extracciéon de
ventanas 3x3 y el CV

Biomasa residual forestal
tons/ha

<5

Els- 10

I 10- 15
1525

&’ - ‘# i
SR
ﬁ',;

™
A 0 10 20 30
Lt i1 31 Km

11.2.1.3.3. Modelos de regresién lineal multiple

Como se ha visto a lo largo del anterior apartado, las relaciones existentes entre la bio-
masa residual y las variables independientes que mayor correlaciéon presentan con esta
variable biofisica son predominantemente de caracter curvilineo. Esta situacion hace que se
incumpla de manera reiterada uno de los supuestos basicos del andlisis de regresion lineal
multiple: el supuesto de linealidad. Aunque todavia no se ha comprobado el cumplimiento de
otros supuestos fundamentales de este método de regresion, esta situacion de partida indica
que va a ser necesario aplicar una serie de transformaciones sobre las variables al objeto
de garantizar la validez del resultado final. La comprobacion de los supuestos vy la aplicacion
de estas transformaciones se hacen de manera independiente en cada uno de los cllsteres
de homogeneidad definidos, ya que los grupos de parcelas que los integran y los modelos
resultantes son auténomos de los demaés'”.

7 Se recuerda que las parcelas 286, 340 y 426 han sido eliminadas de la muestra por que la descripcion dada
por el IFN-2 no concuerda con las caracteristicas observadas en las fotografias aéreas y en laimagen Landsat
de junio de 1994, por lo que no forman parte de los andlisis llevados a cabo en este apartado.
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W TABLA11.2.13

Pruebas de normalidad aplicadas a la variable dependiente biomasa residual forestal y a

las variables independientes radiométricas correlacionadas con ella en el clister 1

Métodos graficos Métodos estadisticos Diagnéstico

Variable Histograma G. Normalidad Asimetria  Curtosis I(e;t Descripcion Transformacion p:;‘s(;re:;ar
Biomasa . . - - . .
resid. No normalidad ~ No normalidad ~ Positiva  Leptocurtica No  No normal Raiz cuadrada  Casi normal
™1 Casi normalidad  Casi normalidad Positiva  Mesocurtica No  No normal Raiz cuadrada ~ Normal
™2 Casi normalidad  Casi normalidad  Positiva  Leptocurtica No  No normal Logaritmo Normal
™3 Casi normalidad  Casi normalidad  Positiva  Leptocurtica No  No normal Logaritmo Normal
™4 No normalidad ~ No normalidad ~ Positiva  Leptocurtica No  No normal Inversa Normal
T™5 Casi normalidad  Casi normalidad  Positiva  Mesocurtica No  No normal Logaritmo Normal
™7 Casi normalidad  Casi normalidad  Positiva  Mesocurtica No  No normal Logaritmo Normal
CP1 Casi normalidad  Casi normalidad  Positiva  Mesocurtica No  No normal Logaritmo Normal
CP3 Casi normalidad  Normalidad Positiva  Mesocurtica St Normal - -
TC1 Casi normalidad  Casi normalidad  Positiva  Mesocurtica No  No normal Inversa Normal
TC2 Casi normalidad  Casi normalidad  Positiva  Mesocurtica No  No normal Raiz cuadrada ~ Normal
TC3 Normalidad Normalidad Simétrica Mesocurtica St Normal - -
NDVI Normalidad Normalidad Simétrica Mesocurtica St Normal - -
SAVI Normalidad Normalidad Simétrica Mesocurtica Si Normal - -
MSAVI  Normalidad Normalidad Simétrica Mesocurtica Si- Normal - -
OSAVI  Normalidad Normalidad Simétrica Mesocurtica St Normal - -
GESAVI  No normalidad ~ No normalidad ~ Positiva  Leptocurtica No  No normal Logaritmo Normal
Gl Casi normalidad  Casi normalidad  Positiva  Leptocurtica No  No normal Raiz cuadrada ~ Normal
MSI Normalidad Normalidad Negativa Mesocurtica Si Normal - -
VIS123  Casi normalidad  Casi normalidad Positiva  Leptocurtica No  No normal Logaritmo Normal
MID57  Casi normalidad Casi normalidad Positiva  Mesocurtica No  No normal Logaritmo Normal
ABD Casi normalidad  Casi normalidad  Positiva  Mesocurtica No  No normal Logaritmo Normal




I1.2. Establecimiento de los modelos de estimacién de la biomasa residual forestal de la provincia de Teruel

W TABLA 11.2.14

Pruebas de normalidad aplicadas a las variables independientes topograficas

Métodos gréficos Métodos estadisticos Diagnéstico
Variable Histograma  G. Normalidad Asimetria Curtosis Test Descripcion Trans.f’o " Norm..
K-S macion posterior
Elevacion  No normalidad No normalidad ~ Simétrica  Platicdrtica No  No normal - No normal
INS_POT  Casinormalidad ~ Casi normalidad Negativa Leptocurtica  No ~ No normal Cuadrado Casi normal
PRI_POT  Casinormalidad ~ Casi normalidad Negativa Leptocurtica  No ~ No normal Cuadrado Normal
\'flléﬁ;‘:so T- No normalidad No normalidad  Negativa Mesocurtica  No  No normal - No normal
OTO_POT  Casi normalidad ~ Casi normalidad Negativa Leptocurtica  No  No normal Cuadrado Normal
INV_POT  Normalidad Normalidad Simétrica Mesocurtica S Normal - -

— Modelos de regresion muiltiple del primer cluster

Las Tablas I1.2.13 y I1.2.14 recogen los resultados de las distintas pruebas individuales con
un nivel de significacion p<0,05 aplicadas sobre la variable biomasa y sobre las variables que
presentan correlaciones significativas con ella para ver si cumplen el supuesto subyacente
de normalidad. En este sentido, las Ultimas columnas de la tabla indican si la variable cumple
0 no este supuesto, la transformacion mas adecuada para corregir este incumplimiento v si,
finalmente, esta transformacion permite solucionarlo.

Tal y como se observa en estas tablas, un total de 7 variables radiométricas (CP3, TC3,
NDVI, SAVI, MSAVI, OSAVI y MSI) y una topografica (INV_POT) cumplen el supuesto de nor-
malidad, por lo que pueden ser incorporadas directamente en el modelo de regresion lineal
multiple. Junto a éstas, también se pueden agregar al modelo las transformaciones de las
variables originales que dan lugar a variables normalmente distribuidas, incluyéndose dentro
de este grupo el cuadrado de INS_POT vy, sobre todo, la raiz cuadrada de la variable biomasa
residual, ya que, a pesar de no superar el test K-S, ambas tienen una distribucion muy cercana
a la de una curva normal (Figura 11.2.16).
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W FIGURA 11.2.16

Histogramas y graficos de distribucién normal de las variables transformadas de la bio-
masa residual forestal (rz_biomasa) (A y B) y de la insolacion potencial (cd_INS_POT) (C
y D)
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Por ultimo, resefar que las variables Elevacion y VER_POT_HORAS quedan fuera del
modelo, ya que ninguna de las operaciones aplicadas consigue una distribucion semejante
a la normal.

Para comprobar el cumplimiento de los supuestos de homocedasticidad y linealidad se
generaron graficos de dispersion individuales entre la variable transformada de la biomasa
residual (rz_biomasa) y las variables independientes originales o transformadas que habian
superado el analisis previo de la normalidad individual. Estos graficos mostraron que ninguno
de los pares examinados incumplia estos dos supuestos, por lo que todas las variables inde-
pendientes pueden ser tenidas en cuenta a la hora de ajustar el modelo de regresion. Sin
embargo, estos gréaficos si que dejaron claro que las variables topogréaficas que han pasado
el corte del supuesto de normalidad no iban a ser seleccionadas en los modelos de regresion,
ya que en sus graficos no se observa ninguna relacion clara.

Como se ha indicado anteriormente, para calcular los modelos de las cinco muestras del
80% de las parcelas reservadas a tal efecto se utilizd el método de pasos sucesivos. Este
método dio lugar a 2 modelos univariantes y a 3 bivariantes o multiples, siendo todos ellos
significativos (p<0,05). Los modelos univariantes seleccionaron las variables transformadas de
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MID57 (In_MID57) y de TM7 (In_TM7), mientras que los multiples quedaron conformados por
la combinacién de la variable In_MID57 (seleccionada en el primer paso) con la variable original
MSI y con las transformadas de TM1 (rz_TM1) y de GESAVI (In_GESAVI) (seleccionadas en
el segundo paso), respectivamente.

Sin embargo, los estadisticos de diagnosis de colinealidad en los modelos multiples
indicaron que todos ellos incumplian este supuesto, por o que no eran robustos desde
el punto de vista estadistico. Asi, aunque los valores de tolerancia y de FIV se situaban en
umbrales aceptables, el valor obtenido en sus respectivos indices de condicion en alguna de
sus dimensiones (superior a 30) delataba un serio problema de colinealidad (Pardo y Ruiz,
2005). Este extremo fue confirmado mediante el andlisis de correlacion entre In_MID57 vy la
variable seleccionada junto a ésta en cada modelo, obteniéndose valores superiores a 0,730
en todos los casos. Asi pues, aunque estos tres modelos eran significativos, fueron descar-
tados por no incumplir el supuesto basico de no-colinealidad. De esta manera, en estas 3
muestras, el mejor modelo resultd ser el univariante definido a partir de la variable In_MID57
(la seleccionada en primer lugar), por lo que 4 de los 5 modelos finalmente obtenidos utilizan
esta variable como la mejor para predecir la cantidad de biomasa residual del &rea de estudio
(Tabla 11.2.15).

W TABLA 11.2.15

Modelos de regresiéon multiple calculados para el clister 1: muestra de parcelas sobre la
que se ha calculado, variable seleccionada, coeficiente de determinacién ajustado, error
estandar y coeficientes de regresion

Modelo-Muestra Variable R?, Se Bo B
N1 In_MID57 0,250 1,423 12,684 —2,691
N2 In_MID57 0,242 1,423 12,882 —2,763
N3 In_MID57 0,258 1,335 12,539 -2,665
Na In_MID57 0,253 1,392 12,764 -2,737
Ns In_TM7 0,261 1,405 9,027 —2,268

Dos hechos sobresalen de la lectura de los modelos recogidos en la Tabla 11.2.15:
(i) la estabilidad de los coeficientes de regresion de los modelos ajustados con la variable
In_MID57, lo que indica la robustez de estos modelos para estimar la biomasa residual, y
(i) la baja capacidad predictiva de todos los modelos ajustados, que supera ligeramente la
alcanzada en los modelos curvilineales univariantes obtenidos con estas mismas variables en
el anterior apartado, que, recordemos, eran las mejores para estimar biomasa residual.

Debido a este escaso poder de prediccion, no se utilizd la muestra de validacion para
calcular el error de estimacion de cada uno de ellos, ya que los errores que se iban a obtener
iban a ser altos. Del mismo modo, al igual que en anteriores apartados, donde se han obtenido
resultados similares, tampoco se elabord ninguna cartografia de estimacion de la biomasa
residual de la provincia de Teruel.

Asi pues, este Ultimo andlisis de regresion hecho con todas las parcelas que componen
la muestra confirma que las variables relacionadas con el contenido de humedad de la vege-
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tacion son las mas Utiles para estimar biomasa residual forestal, dando lugar a modelos de
estimacion altamente significativos (p<0,01). Sin embargo, los coeficientes de determinacion
obtenidos indican que no es posible la edicion de modelos operativos de estimacion, ya que
solamente el 25-26% de la varianza de la variable biomasa residual queda explicada mediante
el concurso de estos modelos.

Por Ultimo, sefalar que la alta auto-correlacion existente entre las variables independientes
que presentan correlacion con la biomasa residual (hecho ya observado cuando este grupo
de parcelas fue utilizado para ajustar un modelo de regresion logistica), impide el ajuste de
modelos de regresion compuestos por varias variables, lo que sin duda aumentaria la capa-
cidad predictiva de los mismos.

— Modelos de regresion multiple del segundo cluster

Nuevamente es necesario transformar la variable biomasa residual y un gran nimero de
las variables correlacionadas con ella para conseguir respetar el supuesto de normalidad
univariante. Las transformaciones aplicadas en cada variable en este segundo clister son
practicamente las mismas que en el primero. Este hecho indica la objetividad del método
utilizado para delimitar grupos de parcelas en funcion de su homogeneidad radiométrica, ya
que no afecta a la forma de la distribucion estadistica de las variables independientes y, sobre
todo, de la dependiente.

Las transformaciones aplicadas permiten cumplir los supuestos de homocedasticidad
y linealidad en las relaciones individuales entre biomasa residual y cada una de las varia-
bles dependientes consideradas. De esta forma, todas las variables son introducidas en los
modelos de regresion por pasos que se llevan a cabo con las cinco muestras del 80% de las
parcelas seleccionadas al azar.

La utilizacion de estas cinco muestras da lugar a modelos compuestos por dos variables
en los que todas ellas, incluida la constante, son significativas a nivel de 0,05. En todos ellos
se selecciona en primer lugar una variable relacionada con el contenido de humedad de la
vegetacion, que es la que explica la mayor parte de la variacion de la variable dependiente,
aumentando la segunda ligeramente la proporcion de varianza explicada (Tabla 11.2.16).
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Il TABLA 11.2.16

Modelos de regresion multiple calculados para el clister 2: muestra de parcelas sobre
la que se ha calculado, coeficiente de determinacién ajustado, error estandar, indice de
condiciéon superior obtenido en las dimensiones en las que se descompone el modelo,

variables seleccionadas y coeficientes y significacion estadistica de esas variables

indice de condicion

Modelo-Muestra R?, Se superior Variables B Sig.
N4 0,446 1,241 21,205 cd_MSI -1,507 0,000
inv_CP1 74,121 0,000

Constante 2,199 0,027

N2 0,529 1,128 22,817 cd_MsSI -1,948 0,000
inv_CP1 63,217 0,000

Constante 3,133 0,002

N3 0,513 1,145 43,658 In_MID57 -2,306 0,000
rz_TM1 -1,496 0,005

Constante 14,368 0,000

Ny 0,465 1,183 29,362 In_TM7 -2,083 0,000
rz_TM1 -1,159 0,033

Constante 10,825 0,000

Ns 0,479 1,158 43,798 In_MID57 -2,068 0,000
cd_MSI -1,396 0,004

Constante 11,696 0,000

Sin embargo, al igual que ocurria en el anterior clister, todos estos modelos se encuentran
afectados, en mayor o menor grado, por problemas de colinealidad, tal y como indican sus
respectivos indices de condicion recogidos en la Tabla I1.2.16, ya que en todos ellos se supera
el valor de 15. En este sentido, los modelos de la muestra N3 y Ns no pueden ser considerados
como vélidos, dado que se sobrepasa con creces el limite establecido por este indice a partir
del cual se considera que los problemas de colinealidad son graves (valor 30) (Pardo y Ruiz,
2005). De esta manera, los modelos ajustados con las muestras N3 y Ns quedan reducidos

a una sola variable dependiente, la variable In_MID57 (Tabla 11.2.17).
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W TABLA11.2.17

Modelos de regresion calculados para las muestras N3 y Ns del cluster 2 al eliminar
la variable introducida en el segundo paso: muestra de parcelas sobre la que se ha
calculado, variable seleccionada, coeficiente de determinacion ajustado, error estandar
y coeficientes de regresion

Modelo-Muestra Variable R?, Se Bo B1
Ngs In_MID57 0,492 1,170 15,769 -3,657
Ns In_MID57 0,455 1,184 14,855 3,401

Los andlisis efectuados sobre los residuos de los modelos admitidos de la Tabla 11.2.16
y de la Tabla 11.2.17 mostraron la validez de los mismos, ya que la distribucion de éstos se
adecuaba a la esperada en caso de cumplimiento de los supuestos basicos del analisis de
regresion multiple. No obstante, en los modelos ajustados con las muestras Ny, N2 y Ny el
andlisis de sus residuos dejoé entrever rasgos relacionados con el incumplimiento del supuesto
de no-colinealidad, aunque no son suficientes para invalidar estos modelos.

Asi pues, los resultados obtenidos en este cluster indican una vez mas que las variables
radiométricas relacionadas con el contenido de humedad vuelven a ser las mas Utiles para
predecir la cantidad de biomasa residual forestal del area de estudio. Por otro lado, destaca
el hecho de que la alta auto-correlacion existente entre las variables radiométricas utilizadas
como variables explicativas impide el ajuste de modelos de regresion multiple de mas de
dos términos, pudiendo estar estos Ultimos afectados por problemas de colinealidad que, en
algunos casos, los invalidan en términos estadisticos. Por Ultimo, destacar que los modelos
bivariantes ajustados sin problemas graves de colinealidad apenas superan la capacidad
predictiva de los modelos univariantes obtenidos, lo que indica la poca importancia que
tiene para los modelos la variable seleccionada en el segundo paso del método de regre-
sion. Esto se debe, una vez mas, a la alta auto-correlacion existente entre las dos variables
seleccionadas en cada uno de estos modelos que, aunque se sitla en un nivel aceptable
en términos de colinealidad, hace que ambas expliquen basicamente la misma parte de la
variable dependiente, con lo que gran parte de la varianza que no habia sido explicada por
la primera de las variables seleccionadas vuelve a quedar otra vez sin ser explicada por la
segunda variable (Hair et al., 1999).

A pesar de ello, los coeficientes de determinacion alcanzados por los modelos de regre-
sion lineal ajustados en este apartado, tanto los de los modelos simples como los de los
multiples, superan a los obtenidos anteriormente para este segundo clister de homogeneidad
mediante modelos univariantes. Este hecho cabe atribuirlo a dos factores: en primer lugar, a la
aplicacion de transformaciones, lo que ha hecho que mejoren las relaciones entre la variable
dependiente y las independientes al lograr que la varianza de estas Ultimas se acomode mejor
a lo largo del rango de la variable dependiente, y, en segundo lugar, a que las tres parcelas
detectadas anteriormente con comportamiento atipico, no han formado parte de la muestra
de calibraciéon de los modelos.

Aun asi, los modelos obtenidos no se consideran satisfactorios en términos operativos,
ya que solamente uno de ellos, el ajustado con la muestra No, logra explicar algo mas del
50% de la varianza de la biomasa residual del area de estudio. Otro hecho negativo es
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que el modelo que logra alcanzar este porcentaje de explicacion puede estar afectado por
problemas de colinealidad y que solo se repite una vez mas en el resto de las 4 muestras
empleadas, siendo su capacidad de prediccion en este caso sensiblemente inferior (6%
menos). Asi pues, este modelo conformado por las variables MSIl y CP1 puede considerarse
como no robusto, ya que es muy dependiente de las parcelas que han sido consideradas
para la calibracion.

Dado que ninguno de estos modelos es utilizado para la elaboracion de cartografia de
la biomasa del area de estudio, no fue necesario calcular los errores de estimacion de los
mismos mediante las muestras de parcelas reservadas para ello.

— Modelos de regresion multiple del tercer cluster

Al igual que con los dos anteriores clusteres, se aplican pruebas de normalidad a cada
una de las variables que pueden formar parte de los modelos de regresion lineal multiple y
se aplican las transformaciones que permiten el cumplimiento de este supuesto fundamental
del andlisis multivariante en caso de violacion.

Un hecho a destacar es que, en esta ocasion, a diferencia de lo ocurrido en los dos ante-
riores clusteres, la aplicacion de la transformacion raiz cuadrada sf consigue la normalidad
de la variable dependiente biomasa residual, lo que en principio redundara en la mejora de la
capacidad predictiva de los modelos de regresion. Por otro lado, senalar que las variables que
cumplen el supuesto de normalidad sin necesidad de ser transformadas son practicamente
las mismas que en los casos anteriores, repitiéndose también, casi de forma idéntica, el tipo
de transformacion aplicada en las variables que no cumplen este supuesto.

La edicion de gréficos de dispersion individuales entre la variable transformada de la bio-
masa (rz_biomasa) y cada una de las variables dependientes normales o normalizadas para
evaluar el respeto de los supuestos de heterocedasticidad y linealidad permitié detectar el
incumplimiento de este Ultimo supuesto en el caso de la variable inv_TC1, por lo que fue la
Unica que no tenida en cuenta en los cinco modelos de regresion por pasos que se calculan
en este cluster.

La Tabla 11.2.18 recoge los modelos obtenidos en cada una de las cinco muestras del 80%
de las parcelas en los que las variables que los componen resultaron significativas (p<0,05).
Como se observa en la tabla, dos de los modelos quedan compuestos por una sola variable,
mientras que tres quedan conformados por la participacion de dos variables. Sin embargo,
dos de estos ultimos incumplen el supuesto de no-colinealidad de forma clara (N1 y Ns), que-
dando el tercero (N4) situado justo en el umbral definido para ser considerado como valido o
no tendiendo en cuenta este supuesto, por lo que faciimente este modelo también aparecera
afectado por este problema.

La presencia de colinealidad en estos tres modelos es logica. En los modelos N1y Ns
la violacion del supuesto de no-colinealidad viene dada porque la banda TM5 esta conte-
nida en los dos términos que componen la ecuacion de estos dos modelos (recordemos
que los indices MID57 y MSI son el resultado de la combinacion lineal de TM5 con TM7 y
TM4, respectivamente). Por su parte, el problema de colinealidad del modelo N4 viene dado
porque los dos indices utilizados estan relacionados de forma indirecta con el mismo tipo
de informacion: el contenido de humedad de la vegetacion. De esta manera, ambos estan
explicando la misma parte de la varianza de la variable dependiente, por lo que estan alta-
mente correlacionadas.
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W TABLA11.2.18

Modelos de regresion multiple calculados para el cliuster 3: muestra de parcelas sobre
la que se ha calculado, coeficiente de determinacién ajustado, error estandar, indice de
condiciéon superior obtenido en las dimensiones en las que se descompone el modelo,
variables seleccionadas y coeficientes y significacion estadistica de esas variables

indice de condicién

Modelo-Muestra R?, Se superior Variables B Sig.
Ny 0,730 0,853 49,153 In_MID57 -3,133 0,000
MSI -2,665 0,038
Constante 16,414 0,000
N2 0,713 0,853 21,229 In_TM5 -5,073 0,000
Constante 17,933 0,000
N3 0,750 ,837 19,722 In_TM5 -5,053 0,000
Constante 17,900 0,000
Ny 0,760 0,829 29,724 In_TM7 -2,452 0,001
MSI -3,281 0,023
Constante 12,365 0,000
Ns 0,767 0,837 43,796 In_TM5 -3,629 0,000
MSI -2,504 0,037
Constante 16,203 0,000

En consecuencia, los modelos afectados por este problema quedan reducidos a una sola
variable dependiente, la seleccionada en primer lugar en el método de pasos sucesivos (Tabla
11.2.19). El andlisis de los residuos de estos modelos garantizd el cumplimiento de todos los

supuestos del andlisis multivariante.

B TABLA 11219

Modelos de regresion calculados para las muestras N1, N4 y N5 del cluster 3 al eliminar
la variable introducida en el segundo paso: muestra de parcelas sobre la que se ha cal-
culado, variable seleccionada, coeficiente de determinacion ajustado, error estandar y

coeficientes de regresion

Modelo-Muestra Variable R?, Se Bo B
Ni In_MID57 0,711 0,883 18,879 -4,663
Na In_TM7 0,735 0,870 12,603 -3,906
Ns In_TM5 0,750 0,866 18,253 -5,204

A la vista de los resultados obtenidos, dos circunstancias vuelven a repetirse con respecto
a lo observado en los dos anteriores clisteres en este mismo apartado dedicado al ajuste de
modelos de regresion multiple: (i) las variables radiométricas relacionadas con el contenido de
humedad son las mas Utiles para predecir la cantidad de biomasa residual del area de estudio
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y (i) la alta correlacion existente entre estas variables y el resto de variables independientes

impide el ajuste de modelos multiples para la estimacion de esta variable biofisica.

Centrandonos en la capacidad predictiva de los modelos obtenidos, los coeficientes de
determinacion alcanzados, todos ellos por encima de 0,710, indican su utilidad para estimar
la biomasa residual del area de estudio desde un punto de vista operativo. Dado que la banda
TM5 es la que ha sido seleccionada en un mayor nimero de modelos (3 de los 5) y a que éstos
son los que mayor R% alcanzan, todo parece indicar que los modelos que utilizan esta banda
son los mas adecuados para estimar la biomasa residual. Aun asi, se calcularon los RMSE y
los RMSE, de todos los modelos (expresados en tons/ha y en porcentajes, respectivamente)

para corroborar esta afirmacion (Tabla 11.2.20).

Il TABLA 11.2.20

RMSE y RMSE;, de los modelos de regresion lineal miiltiple calculados para el cluster 3

Modelo-Muestra Variable R% RMSE RMSE,
Ny In_MID57 0,711 4,843 26,67
N2 In_TM5 0,713 4,591 43,38
Ns In_TM5 0,750 4,767 51,91
I\ In_TM7 0,735 6,144 42,92
In_TM5 4,792 34,93

Ns

0,750

Los resultados obtenidos en el RMSE, muestran cémo, en contra de lo esperado, el modelo
ajustado con la variable MID57 se erige en el méas adecuado para la estimacion de la biomasa
residual de la provincia de Teruel, ya que solamente presenta un error del 26,67 % (Figura Il.2.17).
Los modelos que utilizan TM5 presentan un error relativo mucho mas variable (entre 34,93% y
51,91%), siendo intermedio el obtenido con el modelo que emplea la variable TM7.

W FIGURA 11.2.17

Grafico de dispersion del modelo N4 de la Tabla 11.2.20

{lens/ha)

rz_Biomasa residual

A= 0,741
RMSE=4 843
RMEE = 26,67
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En definitiva, el modelo obtenido con la variable MID57 es el que mejor relacion presenta
entre el coeficiente de determinacion alcanzado y el error de estimacion obtenido, por lo que
es el utilizado para la edicion de la cartografia de la biomasa residual que cierra este apartado
(Figura 11.2.18).

M FIGURA 11.2.18

Cartografia de biomasa residual forestal obtenida mediante regresién lineal usando las
parcelas del tercer cluster derivadas de la utilizacion del método de extraccion de ven-
tanas 3x3y el CV
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— Modelos de regresion multiple del cuarto cluster

El escaso numero de parcelas que componen el cluster (35) favorecié el hecho de que
algunas variables superaran ligeramente el test de normalidad de S-W sin que las pruebas
gréficas del histograma y del gréfico de normalidad se ajustaran a la situacion tipica de nor-
malidad. En estos casos, las variables fueron transformadas para lograr mejores valores en
los test estadisticos y graficos, asegurandose asi el cumplimiento del supuesto.

Al igual que en los anteriores subapartados, el cumplimiento de los supuestos de hetero-
cedasticidad y linealidad de las relaciones entre la variable dependiente (rz_biomasa) y cada
una las independientes que superaron la primera fase de analisis fue verificado mediante el
uso de graficos de dispersion individuales que combinaban estos dos tipos de variables, no
detectandose en ninguin caso situaciones de incumplimiento.

Solamente uno de los modelos ajustados por el método de seleccion por pasos sucesivos
con las cinco muestras del 70% de las parcelas seleccionadas al azar dio lugar a una ecuacion
compuesta por dos variables independientes en la que ambas eran significativas a nivel de
0,05. Sin embargo, tanto los indices de tolerancia y FIVV como los de condicion sefialaron que
este modelo incumplia de una manera muy clara el supuesto de no-colinealidad, por lo que fue
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directamente desechado y remplazado por el calculado con esa muestra en el primer paso.
De esta manera, tal y como se observa en la Tabla 11.2.21, los cinco modelos ajustados en este
cuarto cluster quedaron nuevamente caracterizados por la utilizacion de una Unica variable
relacionada con el contenido de humedad de la vegetacion, siendo la variable transformada
de TM7 (In_TM7) la mas recurrente en esta ocasion (aparece en tres de los cinco modelos).

Tal y como se esperaba, a tenor de los resultados obtenidos previamente con este grupo
de parcelas mediante la utilizacion de regresiones logisticas y simples, la capacidad predictiva
de los modelos obtenidos en este apartado es muy alta, explicando 4 de ellos mas del 82%
de la varianza de la variable dependiente. Este hecho es particularmente satisfactorio teniendo
en cuenta la influencia que en un grupo tan pequeno de parcelas puede introducir la division
aleatoria de la muestra.

W TABLA 11.2.21

Modelos de regresion muiltiple calculados para el cluster 4: muestra de parcelas sobre la
que se ha calculado, variable seleccionada, coeficiente de determinacién ajustado, error
estandar y coeficientes de regresion

Modelo-Muestra Variable R% Se Bo B1
Ny In_TM7 0,823 0,839 13,360 -4,188
N2 In_TM7 0,781 0,827 12,814 -3,927
Ng In_TM5 0,842 0,726 18,803 -5,369
N4 In_TM7 0,832 0,782 13,516 4,260
Ns In_MID57 0,860 0,705 20,340 -5,033

Respecto a la validez de estos modelos, el estudio de los residuales de cada uno de ellos
permite afirmar que todos cumplen los supuestos del andlisis de regresion sin problemas, ya
que globalmente se ajustan a los patrones esperados.
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H FIGURA 11.2.19

Graficos de dispersion de los cinco modelos de la Tabla 11.2.21
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A pesar de esta circunstancia, es de destacar el hecho positivo de que estos cinco
modelos se basen en la utilizacion de las bandas que, a lo largo de este apartado, se han
mostrado como las mas Utiles para estimar la biomasa residual del area de estudio, inde-
pendientemente del grado de heterogeneidad de la muestra utilizada, lo que avala la utilidad
de las mismas. Asi pues, a pesar de que estos modelos puedan estar sobre-ajustados a la
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muestra, no cabe duda de que responden a la existencia de una relacion biofisica estable
entre la variable estudiada y la respuesta espectral registrada por el sensor.

Para crear la cartografia de la biomasa residual del area de estudio, los modelos que
utilizan la banda TM7 parecen los mas adecuados, ya que son los que mas se repiten y
los que mejor relacion presentan entre el coeficiente de determinacion alcanzado vy el error
obtenido. Dentro de estos, se selecciona el ajustado a partir de la muestra Ns dado que es
el que presenta un RMSE, menor.

M FIGURA 11.2.20

Cartografia de biomasa residual forestal obtenida mediante regresion lineal usando las
parcelas del cuarto cluster derivadas de la utilizacién del método de extraccion de ven-
tanas 3x3y el CV
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11.2.1.4. CONCLUSIONES

La utilizacion de ventanas fijas de tamafno 3x3 pixeles y del CV de Pearson se han mos-
trado como técnicas Utiles para conocer la influencia que la heterogeneidad espacial de
los bosques mediterraneos tiene en el ajuste de modelos de estimacion de biomasa resi-
dual forestal mediante el uso de imagenes opticas de resolucion media y otras variables
auxiliares.

La informacion obtenida mediante estos dos métodos ha dado la oportunidad de consi-
derar distintos grupos de parcelas del IFN-2 sobre las que se tiene informacion de biomasa
residual en funcion de su heterogeneidad espacial-radiométrica. Los resultados obtenidos en
estos grupos mediante la utilizacion de los diferentes métodos de regresion aqui considerados
permiten llegar a las siguientes conclusiones parciales que dirigen los siguientes apartados
del trabajo:
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|. La heterogeneidad de los bosques mediterraneos es un factor de primera magnitud a
la hora de obtener modelos estimativos precisos y operativos.

Los coeficientes de correlacion obtenidos al relacionar la biomasa residual con las varia-
bles radiométricas en cada uno de los 10 grupos de parcelas delimitados en funcién de su
heterogeneidad espacial-radiométrica han mostrado como las correlaciones entre ambas
variables son mas altas a medida que la homogeneidad es mayor.

Esta situacion tiene su reflejo en los resultados obtenidos en los distintos métodos de
regresion ajustados en los cuatro grupos seleccionados como representantes de distintos
niveles de heterogeneidad, los denominados a lo largo de este trabajo como cluster 1 (expo-
nente de la maxima heterogeneidad, ya que incluye toda la muestra disponible), cluster 2
(heterogeneidad intermedia resultante de la eliminacion de las parcelas mas problematicas),
cluster 3 (parcelas con un alto grado de homogeneidad) y clister 4 (méaximo exponente de
homogeneidad de la muestra).

Se ha mostrado la imposibilidad de ajustar modelos de regresion que permitan conocer
de una forma precisa la cantidad exacta de biomasa residual en los dos primeros clusteres.
Sin embargo, el andlisis de regresion logistica si se ha mostrado como una técnica adecuada
para cartografiar zonas con alta y baja probabilidad de biomasa residual forestal a pesar de
la alta heterogeneidad radiométrica de la muestra. Asi pues, la regresion logistica se erige
en una herramienta Util para obtener una primera valoracion acerca de la existencia de este
recurso forestal en ambientes forestales de caracter heterogéneo a partir de la consideracion
de variables continuas y categdricas sencillas de obtener a partir del uso de técnicas de
teledeteccion y SIG.

Por su parte, la utilizacion de los clisteres 3 y 4 ha mostrado que es posible establecer
modelos estimativos precisos en ambientes forestales caracterizados por una alta homoge-
neidad espacial. Sin embargo, como se discutirda méas adelante, el hecho de que estos dos
grupos estén compuestos por un escaso numero de parcelas en comparacion con la muestra
total de la que se dispone (65 y 35 parcelas, después de la eliminacion de las atipicas) puede
hacer que estos modelos estén sobre-ajustados y que no sean representativos para todo el
territorio considerado en este trabajo.

IIl. Entre las variables independientes consideradas, las radiométricas derivadas de la
imagen Landsat son las mas Utiles para estimar la biomasa residual forestal del area
de estudio.

La aportacion de variables topogréficas derivadas del MDE para estimar biomasa resi-
dual forestal es nula, ya que Unicamente unas pocas variables (principalmente Elevacion,
VER_POT_HORAS e INV_POT) presentan correlaciones significativas en los tres grupos con
mayor nimero de parcelas, desapareciendo la significacion cuando sélo se consideran las
parcelas mas homogéneas. Estas correlaciones significativas son muy débiles, no logrando
explicar ni el 0,5% de la varianza de la variable dependiente, por lo que esta relacion puede
ser achacada al factor azar.

Por el contrario, una de las dos variables forestales derivadas del MFA, COD_MADUREZ,
si que se muestra Util para estimar la biomasa residual del area de estudio. Esta informacion,
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reclasificada como variable binaria, forma parte de los modelos multivariantes de regresion
logistica obtenidos para los clisteres 1y 2, teniendo un peso importante en ambos. Asi pues,
aunque la utilidad de esta informacion en la obtencion de modelos es limitada, por cuanto su
naturaleza categorica sélo le permite formar parte de los modelos de regresion logistica, su
papel es importante, ya que estos modelos se han revelado como los Unicos factibles para
obtener una aproximacion a la cantidad de biomasa existente en bosques caracterizados por
una gran heterogeneidad.

Asi, en consonancia con la hipétesis de partida de este trabajo, los resultados obtenidos
han mostrado como las variables radiométricas derivadas de la imagen Landsat son las mas
Utiles, entre todas las consideradas, para estimar la biomasa residual forestal del area de
estudio, ya que todos los modelos a partir de los cuales se ha podido obtener cartografia
emplean una de estas variables como principal o como uUnica. Dentro de estas variables, los
andlisis realizados permiten afirmar que las relacionadas con el contenido de la humedad de
la vegetacion son las mas Utiles para cumplir con el objetivo de esta tesis.

Este hecho se ve confirmado en todos los analisis de regresion llevados a cabo en los
cuatro clusteres, los cuales siempre dan como mejor resultado modelos basados en el uso
de alguna de estas variables. A este respecto, sefalar que la identificacion de una variable
radiométrica relacionada con la humedad como una de las mejores predictoras coincide con
las aportaciones de algunos trabajos que han abordado la estimacion de biomasa (Steininger,
2000; Foody et al., 2001; Lu et al., 2004; Lu, 2005; Lu y Batistella, 2005).

El diferente rango dinamico de las bandas originales proporcionadas por el sensor TM a
las variaciones de biomasa residual forestal puede explicar porqué las variables espectrales
relacionadas con la humedad son mas adecuadas que el resto de las variables radiométricas
consideradas en este trabajo. En relacion con ésto, las dos bandas originales que registran
informacion en el infrarrojo medio (TM5 y TM7) presentan un mayor rango dinamico que las
tres bandas que registran informacion en la region del visible (TM1, TM2 y TM3). Con respecto
a TM4, independientemente de su rango dinamico, se ha mostrado cémo esta banda es la
que presenta menor grado de correlacion con la biomasa, pudiéndose explicar esta circuns-
tancia por los motivos anteriormente senalados.

En este sentido, los resultados obtenidos con los neocanales considerados estan tam-
bién relacionados con este rango dinamico de las bandas originales TM con las variaciones
de biomasa residual forestal. Por lo tanto, los neocanales que tienen mayores cargas en su
formacion de las bandas TM5 y TM7 son también los mejor correlacionados con la biomasa.
Por otra parte, diferentes trabajos han mostrado que los indices de vegetacién como el
NDVI tienden a saturarse tempranamente a altas densidades de vegetacion (Gitelson, 2004;
Mutanga y Skidmore, 2004). Como resultado, TC3, MSI'y MID57 son las tres transformacio-
nes correlacionadas con la biomasa residual.

Por ultimo, resaltar que aunque criterios basados en un mayor coeficiente de deter-
minacién, un menor error de la estimacion y una mayor amplitud del rango efectivo de la
variable independiente han determinado la eleccion entre TM5, TM7 y MID57 en los modelos
univariantes ajustados en los clisteres 3y 4, cualquiera de los otros dos indices no seleccio-
nados hubiera dado lugar a un modelo similar e igualmente véalido para obtener cartografia
de biomasa residual del area de estudio. Esta afirmacion se ve confirmada en los analisis
de regresion multivariante posteriores llevados a cabo en estos clusteres, ya que la division
aleatoria de la muestra en 5 grupos diferentes indica cémo, aunque siempre una de las tres
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bandas es al final mas veces seleccionada, las otras son también validas en otras subdivisio-
nes, alcanzando similares resultados.

Ill. La relacién entre la biomasa residual forestal y las variables radiométricas derivadas
de la imagen Landsat es predominantemente de caracter curvilineal.

A lo largo del apartado dedicado al analisis de regresion simple, los gréaficos de dispersion
ajustados en los diferentes clusteres entre la variable biomasa residual y las variables radio-
métricas han mostrado cémo las relaciones entre estos dos tipos de variables son mayorita-
riamente no lineales, constituyéndose como excepcion los indices de vegetacion NDVI, los
de la familia SAVI, el MSly el Gl.

Esta circunstancia indica que la mayoria de variables radiométricas consideradas presenta
un punto de saturacion a partir del cual son incapaces de predecir cantidades de biomasa
residual mayores, situacion ya observada en otros trabajos que intentan estimar AGB a nivel
regional mediante el concurso de satélites épticos, sobre todo en ambientes complejos (Lu,
2006; Anaya et al., 2008). La excepcion la constituyen las variables que presentan una rela-
cion lineal, si bien es necesario sefalar que éstas también podrian tener un comportamiento
curvilineo si se utilizaran cantidades mayores de biomasa residual que las aqui consideradas.
Asi pues, con respecto a estas Ultimas variables, solamente podemos afirmar que su rango
es efectivo sin saturacion para la variacion de biomasa presente en la muestra, pero que lo
desconocemos para variaciones superiores.

IV. Las altas correlaciones existentes entre las variables radiométricas impiden el ajuste
de modelos de estimacion multivariantes.

El objetivo que se perseguia mediante la utilizaciéon de un gran numero de variables
radiomeétricas era encontrar una principal que pudiera explicar una gran proporcion de esta
variable biofisica, pudiendo ser el resto de varianza explicada mediante el uso de otra u otras
variables.

Sin embargo, los analisis llevados a cabo en el apartado dedicado a la regresion logistica
mostraron que las auto-correlaciones entre las variables radiométricas que mas relacionadas
estaban con la biomasa residual eran muy altas, incrementandose a medida que la homoge-
neidad radiométrica de las parcelas era mayor. Asi pues, en aras de asegurar la robustez de
los modelos, esta situacion desaconsejaba la consideracion de todas las variables radiométri-
cas para su ajuste. Este hecho fue solucionado seleccionando la variable mas correlacionada
con la biomasa residual.

Esta situacion de alta auto-correlacion también se manifestd de una forma clara en los
intentos efectuados para ajustar modelos de regresion lineal multiple. Este factor es el cau-
sante de que, dependiendo de la subdivision utilizada, la variable radiométrica seleccionada
en el método por pasos sucesivos sea una u otra, aunque siempre relacionada con el conte-
nido de humedad de la vegetacion, lo que hace que el modelo tenga una similar capacidad
de prediccion. Otro indicador de la alta correlacion entre las independientes es que, cuando
se logra ajustar una ecuacion lineal compuesta por dos variables, alguno de los estadisticos
utilizados para diagnosticar la colinealidad del modelo supera los umbrales maximos permi-
tidos, por lo que son desechados.
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En conclusion, la utilizacion de ventanas fijas de 3x3 se ha mostrado como una técnica
de extraccion de la informacion radiométrica Util para la obtencion de modelos exploratorios
que permiten conocer la probabilidad de existencia de una determinada cantidad de biomasa
residual en boques mediterraneos caracterizados por una alta heterogeneidad espacial-ra-
diométrica, mientras que modelos cuantitativos mas precisos son solo posibles si la muestra
utilizada queda reducida a las parcelas mas homogéneas. Estos resultados coinciden con
lo apuntado por lo apuntado por Salvador y Pons (1998a), que sefalan cémo trabajos que
utilizan un gran numero de parcelas (a pesar de centrarse en ambientes boreales mas homo-
géneos) obtienen un bajo coeficiente de determinacion, mientras que investigaciones que
utilizan un nimero mucho menor de puntos dan lugar a ajustes mejores.

A este respecto, cabe sefhalar que la escasez de la muestra empleada para el ajuste de
estos Ultimos (65 y 35 parcelas) puede hacer que estos modelos estén sobre-ajustados,
siendo solo vélidos para ser utilizados en el area en el cual han sido calculados (Salvador
y Pons, 1998a,b); es decir, que estos modelos sélo sean representativos para los bosques
de pinaceas de la provincia de Teruel y no extrapolables a otras areas distintas. Desde un
punto de vista mucho mas estricto, el escaso nimero de parcelas empleado teniendo en
cuanta el nimero inicial (13,49% y 7,26%, respectivamente) puede incluso poner en duda
que estos modelos sean representativos de todos los bosques turolenses, ya que pueden no
ser suficientes para caracterizar todos los ambientes en los que las especies consideradas
se encuentran.

Asi pues, resulta necesario indagar si otros métodos de extraccion radiométrica emplea-
dos en la literatura cientifica para estimar parametros forestales mediante imagenes de satélite
resultan mas adecuados y dan lugar a ajustes de regresion similares a los obtenidos en los
dos clusteres representantes del maximo grado de homogeneidad, pero a partir de un mayor
numero de parcelas. La consideracion de un mayor nimero de parcelas evitara la posibilidad
de que los modelos obtenidos estén sobre-ajustados, aumentandose asi la probabilidad de
que sean mas representativos de todos los bosques de pinaceas de la provincia de Teruel y
extrapolables a otras areas de similares caracteristicas.

La aplicacion de los nuevos métodos de extraccion en los siguientes apartados se hace
teniendo en cuenta los resultados obtenidos en éste relativos a la influencia que la hetero-
geneidad espacial-radiométrica tiene en el ajuste de modelos estimativos precisos, la nula
aportacion que las variables topograficas o forestales tienen en éstos, el caracter no lineal de
las relaciones entre la biomasa y las variables radiométricas que mejor explican esta relacion
y, por ultimo, la alta correlacion existente entre estas variables radiométricas.

I1.2.2. Estimacion de la biomasa residual forestal a partir de la infor-
macion de las variables independientes obtenida mediante la
utilizacion de areas homogéneas

Aunque, como se ha indicado anteriormente, la utilizacion de ventanas fijas es la forma
mas sencilla'y comun de extraccion de informacion radiométrica para la estimacion de para-
metros forestales, diversos autores sefnalan que esta forma de proceder puede dar lugar a
imprecisiones en los resultados, que pueden ser evitadas mediante el uso de otras metodolo-
gias de extraccion (Makeld y Pekkarinen, 2001; Pekkarinen, 2002; Méakela y Pekkarinen, 2004;
Muukkonen y Heiskanen, 2005; Tuominen y Pekkarinen, 2005; Hall et al., 2006).
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La principal critica vertida por estos autores es que, aunque el empleo de ventanas fijas
mayores de un pixel sobre las parcelas de inventario reduce la posibilidad de introducir erro-
res relacionados con la localizacion de los puntos en el campo vy la georreferenciacion de la
imagen de satélite, al tiempo que también disminuye la influencia que la resolucion espacial
del sensor tiene en la estimacion, ninguna de estas fuentes de error desaparece completa-
mente con este método. Esta posibilidad de conservar errores en la localizacion aumenta
cuando, tal y como curre en nuestro caso, el tamafo de la parcela es pequefio (Muukkonen
y Heiskanen, 2005).

Ademéas de este inconveniente, Mékela y Pekkarinen (2001) también sefialan que esta
forma de proceder hace que tras la informacion de la media se pierdan detalles especificos
de algunas parcelas, con lo que los valores radiométricos extremos que las caracterizan no
se incluyen en la relacion parametro forestal-informacion radiométrica. Junto a ésto, Pekka-
rinen (2002) también apunta otro aspecto negativo de la utilizacién de ventanas fijas para la
extraccion de parametros forestales: la posibilidad de que el kernel usado intersecte otras
unidades con caracteristicas radiométricas y forestales diferentes, lo que hace que los valores
radiométricos extraidos no representen correctamente las caracteristicas de la parcela. Esta
Ultima circunstancia se ha reducido al maximo en el anterior apartado utilizando la ventana
fija de menor tamano posible y, sobre todo, con el empleo del CV, que permitia la seleccion
de parcelas con entornos radiométricos homogéneos, lo que garantizaba la no inclusion en
los datos de otras realidades fisicas y radiométricas. Sin embargo, como se ha mostrado con
anterioridad, la combinacion de estos dos métodos hacia que sélo un reducido nimero de
parcelas cumpliera con el criterio de homogeneidad, lo que indica que, en la gran mayoria de
las ocasiones, la ventana de 3x3 era representante de la mezcla de varias cubiertas, circuns-
tancia ésta que impedia lograr buenos ajustes en las ecuaciones de estimacion cuando eran
consideradas. Por ultimo, sefialar que la utilizacion de informacion a nivel de parcela puede
no ser representativa como unidad de analisis para toda la imagen, ya que no representan
unidades homogéneas desde el punto de vista espectral (Makelda y Pekkarinen, 2004).

Una posible solucion a estos problemas es utilizar como método de extraccion unidades
de mayor tamafno que las parcelas para las cuales se tienen datos de biomasa residual fores-
tal. Estas unidades deben ser homogéneas desde el punto de vista de sus caracteristicas
forestales (Méakela y Pekkarinen, 2004; Muukkonen y Heiskanen, 2005) o espectrales (Makela
y Pekkarinen, 2001; Pekkarinen, 2002; Hall et al., 2006).

Con respecto a la primera posibilidad, no existe para el area de estudio otra informacion
de biomasa residual forestal distinta a la calculada en este trabajo, por lo que la creacion de
areas homogéneas forestales de mayor tamafio que las parcelas circulares del IFN-2 tiene que
ser a partir de éstas y de informacion auxiliar. En este sentido, la interpretacion de fotografia
aérea de alta resolucion espacial se ha mostrado Util en tareas de inventario forestal tales
como la individualizaciéon de distintos estratos, la estimacion de volumenes y la medicion de
distintas caracteristicas forestales (Lu, 2006). En este contexto, las ortofotografias aéreas de
resolucion espacial de 1 metro, utilizadas para la georreferenciacion de las imagenes Landsat
y para la eliminacion de la parcelas con un comportamiento atipico, pueden ser usadas para
crear areas homogéneas forestales de igual composicion y estructura que las parcelas del
inventario, pero de mayor tamano.

La segunda posibilidad se basa en el hecho de que, en un escenario ideal, las técnicas
de segmentacion de las imagenes de satélite son adecuadas para la individualizacion de uni-
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dades forestales homogéneas desde un punto de vista espectral y, por lo tanto, homogéneas
también en cuanto a sus caracteristicas forestales. De esta forma, las caracteristicas espec-
trales de esa unidad forestal pueden ser extraidas directamente usando como referencia los
limites que han sido definidos en el proceso de segmentacion de la imagen, siendo utilizados
estos datos para estimar la variable estudiada. Sin embargo, la variacion interna de algunas
de las caracteristicas forestales dentro de las unidades delimitadas puede ser mayor a lo
descrito por el método de la segmentacion utilizado. Junto a ésto, otro factor posible de error
es que la informacién recogida en la parcela no tiene por qué ser representativa de toda la
unidad delimitada (Pekkarinen, 2002). Debido a estas dos Ultimas circunstancias, cuando los
datos de campo de la variable forestal han sido obtenidos a escala de parcela, ademas de
con la informacion espectral ofrecida por el area producto de la segmentacion, es necesario
contar también con la del interior de esta parcela y de su vecindad mas inmediata (Makela y
Pekkarinen, 2001; Pekkarinen, 2002).

En los dos siguientes apartados (I1.2.2.1 y 11.2.2.2) se ensaya si estas dos formas de
extraer la informacion radiométrica mejoran los resultados de los modelos de regresion simple
y lineal multivariante ajustados anteriormente en los dos clisteres que contenian las parcelas
mas homogéneas.

11.2.2.1. ESTIMACION MEDIANTE LA UTILIZACION DE AREAS FORESTALES HOMOGE-
NEAS DELIMITADAS A PARTIR DE FOTOGRAFIA AEREA DE ALTA RESOLUCION

11.2.2.1.1. Procedimiento de delimitacion de las areas forestales homogéneas y
extraccion de la informacion de las variables independientes continuas

Desde finales de la década de los 40, la interpretacion de fotografias aéreas ha sido una
técnica muy utilizada para la realizacion de tareas relacionadas con inventarios forestales. En
este sentido, la fotointerpretacion se ha mostrado como recurso adecuado para la medicion
de caracteristicas forestales individuales, tales como la altura y el didmetro de la copa de un
arbol, o de un bosque, como por ejemplo el espesor de copas o la delimitacion de areas
homogéneas (Lu, 2006).

Un ejemplo de la utilidad de la fotografia aérea en la delimitacion de éareas forestales
homogéneas se da en Finlandia. En este pais nordico, la delimitacion de las areas forestales
que sirven como unidad bésica para la recoleccion de datos, el planeamiento de la gestion
y la realizacién de operaciones forestales es efectuada mediante la interpretacion visual de
fotografias color-infrarrojo en soporte analdgico o digital a escala 1:10.000-1:30.000 (Makela
y Pekkarinen, 2004). Las areas forestales asi delimitadas tienen que cumplir tres criterios: (i)
ser homogéneas, (i) ser adecuadas como unidad de practica forestal y (i) ser adecuadas
para actualizar la informacion forestal de inventario (Muukkonen y Heiskanen, 2005). Los
limites de estas unidades, trazados con el apoyo de la fotografia, son comprobados mediante
trabajo de campo durante las tareas del inventario forestal y son corregidos sélo cuando se
detectan errores. Los parametros forestales dentro de estas areas son evaluados mediante
un inventario ocular a partir de caracteristicas medias medidas en algunos puntos situados
en su interior, utilizando como referencia las medidas sistematicas tomadas en parcelas de
inventario mas pequenas (Méakeléa y Pekkarinen, 2004). Estos datos de campo son los uti-
lizados como variable dependiente en la estimacion de biomasa y volimenes de madera

| 151 |



| 152 |

CESA Evaluaciéon del potencial energético de los bosques de Teruel mediante teledeteccion y SIG

mediante la utilizacion de imagenes Landsat (Ardd, 1992; Makeld y Pekkarinen, 2004) y
ASTER (Muukkonen y Heiskanen, 2005).

Una de las ventajas del analisis visual de imagenes sobre el tratamiento digital es que
el primero permite incorporar a la interpretacion de la imagen criterios complejos (Chuvieco,
1996). Entre las pautas visuales manejadas en la interpretacion de fotografia aérea (forma,
tamano, estructura, tono, textura, sombras, contexto, asociacion y resolucion, Lillesand y Kie-
fer, 2000), Tuominen y Pekkarinen (2005) destacan las caracteristicas de estructura y textura
como las mas importantes. Estos autores indican la dificultad de encontrar un procedimiento
automatico que sea capaz de reconocer objetos basados en estas dos propiedades, por
lo que el andlisis visual resulta mas adecuado para la interpretacion de las caracteristicas
forestales y de su estructura.

Teniendo en cuenta lo recogido en estos parrafos, las ortofotografias aéreas de resolucion
espacial de 1 m del SIG Oleicola Espariol empleadas en anteriores tareas son susceptibles de ser
utilizadas para extender las parcelas del IFN-2 a areas homogéneas de mayor tamafno con similar
composicién y estructura forestal a partir de la interpretacion visual. Se reduce asi la posibilidad de
cometer los errores anteriormente asociados a la utilizacion de ventanas fijas, a la vez que se utiliza
una escala de extraccion de informacion mas acorde con el concepto de unidad forestal.

La creacién de estas areas homogéneas forestales se hizo a partir de herramientas de
digitalizacién en pantalla incluidas en el software ArcGIS-ArcINFO, procediéndose de la
siguiente manera:

— En primer lugar, la importacion del mosaico de la provincia de Teruel creado con estas
ortofotografias para la georreferenciacion de las imagenes Landsat.

— Sobre este mosaico, se superpuso la cartografia de puntos que representa el cen-
troide de las 482 parcelas del IFN-2 para las que se dispone de informacion de
biomasa residual. A partir de estos puntos, teniendo en cuenta la informacion sobre
el radio de cada una de las parcelas (5, 10, 15 6 25 m), se editaron los buffers que
representaban el area muestreada en las tareas de inventario.

— Se superpusieron las hojas del MFA de la provincia de Teruel. Esto se hizo para garan-
tizar que la composicion forestal de las nuevas areas fuera idéntica a la del interior de
las parcelas del Inventario.

— Con toda esta informacién se procedié a la creacion de las nuevas areas en funcion
de lo observado dentro de las parcelas y atendiendo a las pautas visuales de interpre-
tacion de fotografia aérea anteriormente apuntadas, generandose un nuevo fichero de
tipo vectorial. Cada una de las nuevas areas de este fichero fue definida en una tabla
alfanumeérica asociada con los siguientes atributos: numero de parcela, cantidad de
biomasa forestal (tons/ha) y aptitud. Este Ultimo atributo, que varia entre 1 y 3, hace
referencia a la calidad del area delimitada en términos de grado de similitud con lo
observado dentro de la parcela: 1 indica baja calidad (muchas dudas en el estableci-
miento de los limites de la nueva éarea), 2 expresa calidad media (algunas dudas en el
establecimiento de los limites) y 3 denota calidad alta (la digitalizacion de los nuevos
limites resulta sencilla y, por lo tanto, no entrafa dudas).

— Finalmente, una vez delimitadas todas las nuevas éareas, se realizaron dos procesos
de revision sobre las mismas. Cuando se descubrieron errores en los limites, éstos
fueron modificados, cambiandose también el valor del atributo de aptitud.
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Como resultado de este proceso se obtuvieron un total de 436 areas forestales homo-
géneas, ya que en 46 casos fue imposible digitalizar un entorno homogéneo mayor al de
las parcelas del inventario. Un total de 83 de estas nuevas areas fueron clasificadas como
de aptitud 1, 222 fueron catalogadas como de aptitud 2 vy, finalmente, 131 como de aptitud
3. Teniendo en cuenta la gran heterogeneidad espacial que caracteriza a los bosques turo-
lenses considerados en este trabajo, la valoracion final de este método para la delimitacion
de unidades homogéneas forestales fue positiva. La Figura I1.2.21 recoge un ejemplo de area
homogénea de aptitud 1 y de aptitud 3.

W FIGURA 11.2.21

Areas forestales homogéneas a partir de la fotointerpretacion de las ortoimagenes de
resolucion de 1 m del SIG Oleicola Espanol: (A) area homogénea de aptitud 1; (B) area

homogénea de aptitud 3

Para la extraccion de la informacion radiométrica y topogréafica continua contenida en
estas areas homogéneas'® se utilizd el mismo archivo multibanda que integraba todas estas
variables, que habia sido utilizado anteriormente en el método de la ventana fija de 3x3. Con
objeto de evitar la influencia de los pixeles situados en los limites de estas nuevas areas,
cuya respuesta reflectiva puede estar determinada por realidades situadas justamente fuera,
solamente los pixeles contenidos totalmente dentro de las fronteras delimitadas deben ser
considerados (Makela y Pekkarinen, 2004; Muukkonen y Heiskanen, 2005). Esto se hizo
mediante la creacion de AOI's en ERDAS Imagine (Figura 11.2.22).

Es pues, finalmente, a partir de la utilizacion de estos AOI’s como se obtiene el valor medio
de cada una de las variables consideradas, que es relacionado en el siguiente subapartado
con la cantidad de biomasa residual de las parcelas que contiene.

8 Dado que en este apartado solo se van a ajustar modelos de regresion simples y lineales miltiples, no es
necesario considerar las variables categoéricas forestales TCE y nivel de madurez.
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M FIGURA 11.2.22

AOUI’s de las areas forestales homogéneas delimitadas mediante analisis visual utilizadas
para la extraccion del valor medio de las variables radiométricas y forestales sin consi-
derar los pixeles situados en la frontera

11.2.2.1.2. Estudio de las correlaciones entre biomasa residual forestal y las variables
espectrales y topograficas continuas considerando el grado de aptitud de
las areas homogéneas

La Tabla 11.2.22 recoge los coeficientes de correlacion de Pearson obtenidos al relacio-
nar la biomasa residual con las variables radiométricas, considerando diferentes grupos de
areas homogéneas segun la calidad alcanzada en su proceso de delimitacion. Asi, el grupo
1 engloba todas las areas homogéneas (aptitud 1, 2 6 3), el grupo 2 esta compuesto por las
que han quedado clasificadas como aptitud 2 ¢ 3y, finalmente, el grupo 3 esté integrado por
las parcelas con un valor de aptitud 3, es decir, para las que no existen dudas acerca de la
correcta digitalizacion de sus limites.

Todas las variables presentan correlaciones significativas a nivel de p<0,01 en los tres gru-
pos delimitados, a excepcion de CP2, que solo presenta relaciones significativas en el grupo
3y a nivel de 0,05. En cuanto a la magnitud de las correlaciones, ésta aumenta en todas
las variables a medida que la calidad de delimitacion de las areas homogéneas es mayor.
La existencia de esta relacion directa entre calidad de la delimitacion del area homogénea y
grado de correlacion con la biomasa residual avala la clasificacion que de estas nuevas areas
se ha hecho mediante la utilizacion del atributo aptitud.
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W TABLA 11.2.22

Coeficientes de correlacion de Pearson obtenidos al relacionar la biomasa residual fores-
tal (variable dependiente) con las variables independientes radiométricas en cada uno de
los 3 grupos delimitados en funcién de la aptitud de las areas homogéneas creadas con
fotografia aérea

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
(aptitud 1, 2y 3) (aptitud 2y 3) (aptitud 3)

N° de parcelas 436 353 131
™A1 -0,504** -0,550** -0,633**
™2 -0,512* -0,555"* -0,628**
T™3 -0,523* -0,567** -0,638**
™4 -0,266** -0,285"* -0,330**
™5 -0,575" -0,622** -0,693**
™7 -0,569** -0,613* -0,688""
CP1 -0,548** -0,594** -0,665"*
CP2 -0,069 -0,076 -0,174*
CP3 0,527* 0,577 0,678*
TCH -0,531* -0,577** -0,648"*
TC2 0,387** 0,424* 0,537**
TC3 0,581 0,627 0,708**
NDVI 0,529** 0,572* 0,652**
SAVI 0,527* 0,570* 0,651**
MSAVI 0,520* 0,566 0,651**
OSAVI 0,529** 0,571* 0,652**
GESAVI 0,430* 0,469* 0,573*
Gl 0,384* 0,401 0,5627**
MSI -0,562** -0,611* -0,708**
VIS123 -0,518** -0,563* -0,637**
MID57 -0,574** -0,620* -0,692**

ABD -0,545" -0,5691* -0,662"*

* Correlacion significativa al nivel 0,05; ** Correlacion significativa al nivel 0,01

Aligual que en el analisis de correlacion llevado a cabo con la informacion extraida usando
la ventana fija de 3x3 pixeles, las variables espectrales relacionadas de forma directa o inversa
con el contenido de agua de la vegetacion (TM5, TM7, TC3, MSI y MID57) vuelven a ser las
que mayores coeficientes de correlacion alcanzan en los tres grupos delimitados (>0,560 en
el grupo 1, >0,610 en el grupo 2 y > 0,688 en el grupo 3). Los indices de vegetacion tradi-
cionales considerados presentan correlaciones intermedias, destacando dentro de este grupo
el NDVI, el OSAVI y el SAVI. En un nivel intermedio entre estos dos tipos de indices aparecen
los neocanales CP1y ABD, acompanados por TC1 en los dos primeros grupos y por CP3 en
los dos ultimos. Finalmente, destacar que TC2, TM4 y CP2 son de nuevo las variables que
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presentan menor correlacion con la biomasa residual forestal, siendo la novedad que, en este
caso, el indice Gl también se puede ahadir a este grupo de las variables menos explicativas.
En relacién al signo que presenta cada una de estas correlaciones, éste vuelve a ser el mismo
que el obtenido cuando considerabamos el método de la ventana de 3x3. De esta forma, la
explicacion fisica de como es la relacion entre la biomasa residual y las variables radiométricas
consideradas es idéntica a la realizada con anterioridad.

Comparando estos resultados con los obtenidos previamente a partir de la utilizacion del
kernel de tamano fijo, dos hechos parecen validar el método empleado para delimitar las areas
forestales homogéneas que aqui se utilizan para la extraccion de la informacion: (i) en ambos
métodos las variables con mejores y peores correlaciones son las mismas, situandose el resto
de variables en niveles semejantes; v (ii) el signo que describe como son las relaciones entre
la biomasa residual y cada una de las variables radiométricas utilizadas es idéntico.

Un ultimo aspecto a destacar en la comparacion directa de los resultados obtenidos en
las variables radiométricas mediante la utilizacién de estos dos métodos de extraccion es
el hecho de que el nivel de las correlaciones obtenido por las variables relacionadas con el
contenido de humedad de la vegetacion en el grupo 3 de las areas homogéneas es similar
al alcanzado por estas variables en el percentil 4 de la ventana 3x3. Sin embargo, el numero
de parcelas contenido en este grupo 3 (131) es casi el doble que el de las contenidas en el
percentil 4 (68).

En cuanto las variables topogréficas (Tabla I1.2.23), seis de éstas presentan correlaciones
significativas en todos los grupos, incrementandose su coeficiente conforme la calidad de la
digitalizacion de las areas homogéneas aumenta y manteniéndose, a excepcion de CURVA, el
nivel de significacion. Esta situacion avala que existe una relacion solida entre estas variables y
la biomasa residual forestal. En cambio, esta misma afirmacion no puede ser hecha sobre las
variables Elevacion y VER_POT_HORAS, ya que, ademas de perder su significacion cuando
so6lo se considera el mejor grupo de parcelas desde el punto de vista de la calidad de su
delimitacion, el coeficiente de correlacion disminuye entre el grupo 1y el grupo 2.

El signo negativo de las relaciones consideradas como vélidas indica que la biomasa resi-
dual esta correlacionada de forma inversa con la cantidad de iluminacién recibida a lo largo
del afio y con la captada en las estaciones de primavera, otofo e invierno. Asi pues, a mayor
cantidad de insolacion recibida, menor cantidad de biomasa residual. Este hecho, que en
principio resulta paraddjico ya que la radiacion solar es la fuente primaria de energia a partir
de la cual se sintetiza la biomasa vegetal, puede estar relacionado con que, generalmente,
los bosques situados en umbria alcanzan mayor densidad y porte y, por lo tanto, concentran
mayores cantidades de biomasa por unidad de superficie. Por su parte, el signo negativo que
rige la relacion con la variable CURVA indica que las masas de pinaceas situadas en areas
concavas presentan mayores concentraciones de biomasa que las de superficies convexas.
Esta situacion resulta logica, ya que las primeras zonas son a priori mas ricas en acumula-
ciones de agua y nutrientes, recursos primarios para el desarrollo vegetal.
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W TABLA 11.2.23

Coeficientes de correlacion obtenidos al relacionar la biomasa residual forestal (variable
dependiente) con las variables independientes topograficas continuas en cada uno de
los 3 grupos delimitados en funcion de la aptitud de las areas homogéneas creadas con
fotografia aérea

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
(aptitud 1,2y 3) (aptitud 2 y 3) (aptitud 3)

N° de parcelas 436 353 131
Elevacion 0,137* 0,129* 0,157
Pendiente -0,057 -0,043 0,038
INS_POT_HORAS 0,002 -0,012 -0,110
INS_POT -0,227* -0,246"* -0,307**
PRI_POT_HORAS 0,040 0,021 -0,037
PRI_POT -0,233* -0,252** -0,310*
VER_POT_HORAS 0,166** 0,147* 0,136
VER_POT 0,007 0,003 -0,068
OTO_POT_HORAS 0,040 0,021 -0,037
OTO_POT -0,233* -0,252** -0,310*
INV_POT_HORAS -0,118* -0,126* -0,203*
INV_POT -0,244* -0,267** -0,334*

CURVA -0,172* -0,166™* -0,254**

* Correlacion significativa al nivel 0,05; ** Correlacion significativa al nivel 0,01

Los resultados aqui obtenidos con la informacién topografica son claramente mejores que
los alcanzados previamente, cuando se utilizaba la ventana de 3x3 para la extraccion de la
informacion de estas variables, ya que aparecen un mayor nimero de variables significativas,
manteniéndose esta significacion en los distintos grupos de parcelas y alcanzandose mayores
coeficientes de correlacion. De esta manera, la utilizacion de unidades homogéneas se revela
como una escala de extraccion mas Util para considerar las relaciones existentes entre las
variables topograficas y la biomasa residual forestal.

11.2.2.1.3. Ajuste de modelos de regresion

Como se ha indicado con anterioridad, el objetivo de emplear nuevos métodos de extrac-
cion de la informacion radiométrica y topografica era lograr ajustar modelos de estimacion de
la biomasa residual con niveles predictivos similares a los calculados con el método de venta-
nas fijas en los dos grupos de parcelas mas homogéneos, pero utilizando para ello un nimero
superior de parcelas para garantizar la validez de los mismos en todo el area de estudio.

Los resultados obtenidos en el analisis de correlaciones indican que el método de extrac-
cion de unidades forestales homogéneas delimitadas a partir de fotografia aérea puede ser
vélido para esta tarea, dado que en el grupo 3 se consigue alcanzar niveles de correlacion con
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las variables radiométricas similares a los obtenidos con el kernel 3x3 en el grupo del percentil
4 con el doble de parcelas. Junto a esto, este método se ha mostrado mas adecuado que el
anterior para analizar la informacion topogréfica, ya que las correlaciones entre estas variables
y la biomasa residual son mas altas y mas consistentes.

Asi, en las siguientes paginas se calculan modelos de regresion simple y lineal multiva-
riante a partir de las areas homogéneas incluidas en el grupo 3, ya que las correlaciones alcan-
zadas en los otros dos grupos no alcanzan niveles de correlacion suficientes para superar los
modelos de este tipo ajustados previamente para obtener cartografia.

— Modelos de regresion simple

Dado que los mejores modelos de regresion simple utilizando la ventana 3x3 se obtuvieron
a partir de las variables radiométricas relacionadas con el contenido de agua de la vegeta-
cion y que éstas son nuevamente las mejor correlacionadas con la biomasa residual, solo se
calcularon modelos individuales para estas variables. Al igual que antes, para cada una de
estas variables se calculan cinco modelos, utilizando para ello cinco muestras aleatorias del
80% de las 131 parcelas que componen el grupo 3'°.

La Tabla 1.2.24 recoge el mejor modelo calculado en cada una de ellas, aunque es de
destacar que todos los obtenidos (25) fueron significativos a nivel de modelo y a nivel de
los coeficientes de regresion (p<0,05), utilizandose para todos ellos una ecuacion de ajuste
exponencial. Ademas, los R? de los cinco modelos calculados en cada variable variaron muy
poco, lo que indica la gran estabilidad de los mismos desde el punto de vista estadistico y
biofisico. Por su parte, la Figura 11.2.23 recoge los graficos de dispersion de estos modelos; en
ellos se recoge, ademas del R?, los RMSE y RMSE, obtenidos con sus respectivas muestras
de validacion.

.24

[
Modelos de regresion simple calculados con las areas homogéneas creadas con fotogra-
fia aérea incluidas en el grupo de calidad 3: tipo de modelo, coeficiente de determinacion,
error estandar y coeficientes de regresion

Variable Tipo de modelo R? Se Bo B4
™5 Exponencial 0,666 0,737 299,066 -0,193
™7 Exponencial 0,677 0,724 124,425 -0,229
TC3 Exponencial 0,657 0,733 116,835 0,289
MSI Exponencial 0,569 0,822 523,684 -4,392
MID57 Exponencial 0,673 0,729 202,084 -0,105

19 En estas 131 parcelas no se incluye ninguna de las 3 eliminadas por su comportamiento atipico.
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H FIGURA 11.2.23

Graficos de dispersion de los modelos de la Tabla 11.2.24
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Los coeficientes de determinacion més altos se alcanzan con los modelos ajustados con
las variables TM5, TM7 y MID57 (R?>0,64 en todos los casos), situandose en Ultimo lugar los
modelos ajustados con la variable MSI (R°<0,57). Dentro del primer grupo destacan, sobre
todo, los coeficientes de determinacion alcanzados con TM7 y MID57, ya que en tres de los
cinco modelos calculados para cada una de ellas se supera el umbral de 0,67.

En cuanto a los errores en la estimacion, todos los modelos calculados presentan un
RMSE superior a las 10 tons/ha, destacando, una vez mas en sentido negativo, los modelos
que utilizan la variable MSI, que llegan a sobrepasar la cantidad de 13 tons/ha. El RMSE, mas
bajo aparece con la variable TC3 (56%), aunque son escasas las diferencias con respecto
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a los obtenidos con las dos bandas originales del infrarrojo medio de Landsat TM y con los
que emplean la suma de éstas.

Por ultimo, sefalar que, tal y como se observa en los graficos de dispersion, todos los
modelos presentan problemas de saturacion a altas cantidades de biomasa residual, situan-
dose ésta en torno a las 40 tons/ha en los ajustados con TM5, TM7 y TC3 y cerca de las 50
tons/ha en los que emplean TC3 y MSI.

En definitiva, el andlisis de estos estadisticos y de los gréficos permite concluir que, de
las cinco variables analizadas, MSI es la menos adecuada para la estimacion de la biomasa
residual del area de estudio, no existiendo grandes diferencias entre las otras cuatro. Entre
los modelos presentados con estas cuatro variables en la Tabla 11.2.24, se eligio finalmente
el calculado con la variable MID57 para cartografiar la biomasa residual del area de estudio
(Figura 11.2.24), ya que este modelo es el que presenta un mayor equilibrio entre la capacidad
de prediccion y el error obtenido y, sobre todo, porque es la variable que se ha utilizado
anteriormente para estimar la biomasa residual con la informaciéon obtenida con las ventanas
3x3 a partir de un mayor numero de parcelas (clister 3). De esta manera se podra hacer una
comparacion directa entre los dos métodos de extraccion de la informacion cuando validemos
a escala de pixel las cartografias de estimacion obtenidas mediante esta variable.

— Modelos de regresion lineal mdltiple

Al igual que en el anterior apartado en el que se ha estudiado la posibilidad de establecer
ecuaciones de regresion lineal multiple, el primer paso para ajustar esta clase de modelos con
la nueva informacion obtenida con el uso de las areas homogéneas debe ser la comprobacion
de los cuatro supuestos basicos de este tipo de regresion, empezando por el de normalidad
de las variables consideradas.

M FIGURA 11.2.24

Cartografia de biomasa residual forestal obtenida mediante regresion curvilinea usando
las parcelas incluidas en el grupo de calidad 3 derivadas de la utilizacion del método de
extraccion de areas homogéneas creadas con fotografia aérea
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Solo cuatro de las variables consideradas pueden ser incluidas directamente para formar
parte del modelo de regresion multiple respetando el supuesto de normalidad univariante.
El resto de variables necesitan de transformaciones para respetar este principio y poder ser
integradas en este modelo. Al igual que en anteriores casos en los que se ha hecho uso de
esta herramienta estadistica, las variables que no logran superar el test de normalidad de
K-S pero tienen una distribucion muy parecida a la tipica de una distribucion normal también
son incluidas en el modelo. Asi pues, la Unica variable que es eliminada por este criterio es
INV_POT_HORAS, dado que ni la variable original ni ninguna de sus transformadas se acerca
a una distribuciéon semejante a la normal.

Los graficos de dispersion individuales, llevados a cabo entre la variable transformada de
la biomasa (rz_biomasa) y las variables independientes originales o transformadas que supe-
ran el andlisis de normalidad, permitieron identificar seis relaciones en las que no se cumplian
los supuestos de heterocedasticidad y/o linealidad. En concreto, la variable rz_biomasa no
presenta relaciones lineales con la variable radiométrica TC3, ni con las variables topograficas
INS_POT, PRI_POT, OTO_POT, INV_POT, mientras que la relacién con CURVA es, ademas,
heterocedastica. De esta manera, ninguna de estas variables puede ser incluida en el modelo
de regresion lineal multiple, por lo que son directamente eliminadas. Esto hace que, a pesar
de que con este método de extraccion las variables topograficas estan mas correlacionadas
con la biomasa residual forestal, éstas no van ser Utiles para su prediccion, ya que ni siquiera
pueden ser consideradas para la edicion del modelo de regresion.

La Tabla I1.2.25 muestra los modelos obtenidos con cada una de las cinco muestras alea-
torias del 80% de las 131 parcelas. Cuatro de los modelos utilizan dos variables (N1, Nz, Na
y Ns), mientras que uno quedd compuesto por una (Ns). La caracteristica comun entre todos
ellos es que la variable independiente principal para explicar la varianza de la biomasa resi-
dual es nuevamente una variable relacionada con el contenido de humedad de la vegetacion
(TM5, MSI y MID57), siendo complementada en los modelos multivariantes por otra variable
que se ahade en el segundo paso del método de pasos hacia delante (la transformacion
inversa de ABD en Ny, la transformacion inversa de TM4 en Nz y la transformacion inversa de
CP1 en N2 y Ns). A este respecto, sehalar que esta segunda variable no incrementa mucho
el R? de estos cuatro modelos en relacion al obtenido en el primer paso, lo que indica que
las variables introducidas posteriormente apenas logran explicar una pequena parte de la
varianza de la biomasa residual forestal que no ha sido explicada previamente por la primera
variable seleccionada.

Sin embargo, el andlisis de los estadisticos de diagnosis de colinealidad de los mode-
los multivariantes indicé que tres de ellos incumplian este supuesto estadistico de forma
muy grave, superior a anteriores ocasiones. Asi, tanto los valores de tolerancia como los
de FIV se situan en los modelos N+, N2 y Ns muy por encima de los umbrales permitidos,
siendo también éste el caso de sus respectivos indices de condicion (valores por encima
de 100 cuando, como se ha indicado, el umbral maximo aceptable es 30). Para confirmar
esta situacion se analizaron las correlaciones entre las variables que componian estos
tres modelos, obteniéndose R>0,975 en todos los casos. En consecuencia, estos tres
modelos carecen de la solidez estadistica necesaria para ser considerados como validos
para estimar la biomasa residual, por lo que fueron eliminados. De esta manera, el mejor
modelo posible para estas tres muestras es el univariante definido por la primera de las
variables seleccionadas en el método de pasos hacia adelante, es decir, el ajustado con
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la transformacion de MID57 en N1 y los obtenidos con la variable transformada de TM5 en
N2 y en Ns (Tabla 11.2.26).

W TABLA 11.2.25

Modelos de regresion multiple calculados con las areas homogéneas creadas con foto-
grafia aérea incluidas en el grupo de calidad 3: muestra de parcelas sobre la que se ha
calculado, coeficiente de determinacién ajustado, error estandar, indice de condicion
superior obtenido en las dimensiones en las que se descompone el modelo, variables
seleccionadas y coeficientes y significacion estadistica de esas variables

indice de condicién

Modelo-Muestra R?, Se superior Variables B Sig.
N1 0,628 1,094 140,236 In_MID57 -7,550 0,000
inv_ABD -300,972 0,020
Constante 33,585 0,000
N2 0,580 1,213 161,651 In_TM5 -9,665 0,000
inv_CP1 -168,360 0,022
Constante 37,384 0,000
N3 0,595 1,194 18,805 In_MID57 -4,191 0,000
Constante 17,675 0,000
I\ 0,579 1,146 21,895 MSI -5,909 0,000
inv_TM4 45,999 0,009
Constante 6,649 0,000
Ns 0,574 1,166 167,715 In_TM5 -9,542 0,000
inv_CP1 -1563,574 0,033
Constante 36,506 0,000

W TABLA 11.2.26

Modelos de regresion calculados para las muestras N1, N2 y N5 de las areas homogéneas
creadas con fotografia aérea incluidas en el grupo de calidad 3 al eliminar la variable
introducida en el segundo paso: muestra de parcelas sobre la que se ha calculado, varia-
ble seleccionada, coeficiente de determinacion ajustado, error estandar y coeficientes
de regresion

Modelo-Muestra Variable(s) R?, Se Bo B4
Ny In_MID57 0,610 1,120 16,822 -3,960
N2 In_TM5 0,562 1,240 16,625 —4,541
Ns In_TM5 0,558 1,186 17,492 —4,838

Asi, cuatro de los cinco modelos finalmente obtenidos son univariantes, utilizando dos
de ellos la variable MID57 (N1 y Nas) y los otros dos la variable TM5 (N2 y Ns) (Tablas 11.2.25
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y 11.2.26). El andlisis de los residuos de estos modelos y del multivariante de N4 mostré que
todos ellos cumplian los supuestos basicos de este tipo de regresion, por lo que fueron
dados por validos.

En referencia a los coeficientes de determinacion alcanzados, sélo uno de ellos supera
el valor de 0,6 (N1), situandose el resto entre este valor y 0,55. En definitiva, segun este
estadistico, los modelos de regresion lineal multiple ajustados poseen una capacidad predic-
tiva sensiblemente inferior a los modelos de regresion simple exponenciales ajustados en el
anterior subapartado.

En cuanto al error de prediccion de estos modelos, la Figura 11.2.25 recoge los graficos
de dispersion de los modelos univariantes, mostrandose el RMSE y el RMSE, obtenidos en
cada uno de ellos con sus respectivas muestras de validacion. Como se observa, en la mitad
de estos modelos el error total se sitla por debajo de las 9 tons/ha, mientras que en tres el
error relativo no sobrepasa el umbral del 60%. Los peores resultados se dan con el modelo
gjustado con la muestra N1 (12,20 tons/ha de RMSE y 64,95% de RMSE,), que era el que
mayor R?, alcanzaba. En cuanto a los errores obtenidos en el Gnico modelo muiltiple obtenido,
éstos se sitlan en el orden de los mejores univariantes, con un RMSE de 8,07 tons/ha 'y un
RMSE;, de 54,32%.

W FIGURA 11.2.25

Graficos de dispersion de los modelos de regresion lineal univariantes de las Tablas 11.2.25
y 11.2.26
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A la hora de seleccionar uno de estos modelos para elaborar la cartografia de estimacion
de la biomasa residual del area de estudio, se atendio una vez mas al criterio de elegir entre
los que mejor equilibrio muestran entre su capacidad de prediccion y el error de estimacion.
El modelo ajustado con la muestra N3 a partir de la utilizacion de la variable transformada
de MID57 se situa dentro de este grupo, pudiendo ser la cartografia obtenida con él (Figura
[.2.26) utilizada para hacer una comparacion directa con la generada en el anterior apar-
tado, en el que esta misma variable era empleada con un modelo de regresion exponencial,
y con las obtenidas también a partir de esta variable con la informacion extraida mediante
las ventanas fijas en el grupo homogéneo que mas parcelas consideraba (cluster 3). De esta
manera, los resultados que se obtengan al validar estas cartografias a nivel de pixel serviran
para comparar no sélo qué método de extraccion de la informacion funciona mejor, sino
también qué método de regresion da lugar a mejores estimaciones: los modelos simples
curvilineales que utilizan la variable sin transformar o los modelos simples lineales que utilizan
valores transformados.

M FIGURA 11.2.26

Cartografia de biomasa residual forestal obtenida mediante regresion lineal usando las
parcelas incluidas en el grupo de calidad 3 derivadas de la utilizacion del método de
extraccion de areas homogéneas creadas con fotografia aérea
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11.2.2.1.4. Conclusiones

Los resultados obtenidos en el apartado de analisis de correlacion y en el de ajuste de
modelos de regresion a partir de la informacion radiométrica y topografica obtenida mediante
la utilizacion de areas homogéneas forestales delimitadas a partir de fotografia aérea de alta
resolucion nos permiten inferir las siguientes conclusiones:
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. La fotointerpretacién se ha mostrado como una técnica util para la delimitacion de areas
homogéneas forestales susceptibles de ser utilizadas para ajustar modelos de estima-
cién de biomasa residual forestal mediante el uso de trabajo de campo e imagenes
Opticas de resolucion media

LLa comparacion de los resultados obtenidos anteriormente utilizando las ventanas fijas de
3x3 pixeles con los generados mediante el uso de areas homogéneas delimitadas visualmente
a partir de fotografia aérea permite observar una serie de similitudes que hacen posible afirmar
que este segundo método de extraccion es Util para alcanzar el objetivo de esta tesis. Estas
similitudes refieren al hecho de que las variables radiométricas y topograficas mas y menos
correlacionadas con este parametro forestal son las mismas en los dos métodos, alcanzando
ademas similares coeficientes cuando son empleadas las muestras mas homogéneas de
ambos.

Asi, confrontando los coeficientes de correlacion de la Tabla 11.2.3 con los de la Tabla
[.2.22, se observa que en ambos métodos de extraccion las variables radiométricas relacio-
nadas con el contenido de humedad de la vegetacion (TM5, TM7, TC3, MID57, MSI) son las
que presentan valores mas altos, independientemente de los distintos grupos de parcelas deli-
mitados en cada uno de ellos. Desde la perspectiva contraria, las variables radiométricas Gl,
TC2 vy, especialmente, las variables TM4 y CP2 son las que peores correlaciones presentan,
independientemente del método y de las parcelas consideradas dentro del método. Ademas,
otro hecho a destacar es que en ambos casos el caracter no lineal de estas relaciones es el
predominante, siendo en muchos casos el mismo tipo de relacion (por ejemplo, exponencial
en el caso de TM5, TM7, TCS...).

Por ultimo, centrandonos exclusivamente en los resultados obtenidos con las areas homo-
géneas delimitadas visualmente, otro hecho que indica la validez de este procedimiento es
que el grado de correlacion entre la biomasa residual y las variables independientes radio-
métricas (las més Utiles y significativas) aumenta conforme lo hace la calidad de delimitacion
de las areas. Este hecho, ademas, opera en favor del procedimiento de fotointerpretacion
seguido para la delimitacion de las parcelas y de su rigurosidad, ya que, de lo contrario, este
patron de aumento de la correlacion conforme lo hace la aptitud-calidad no hubiera sido tan
claro.

De esta manera, solamente es factible ajustar modelos de regresion precisos conside-
rando las areas mas homogéneas, es decir, las de mayor calidad en su delimitacion dada
la escasa fragmentacion del bosque y la baja complejidad de su estructura, con lo que se
confirma una de las conclusiones parciales anteriormente sefalada: la influencia de la hete-
rogeneidad de los bosques mediterraneos a la hora de obtener modelos estimativos precisos
y operativos.

Il. EI método de extraccion de areas homogéneas forestales permite obtener modelos
menos sobre-ajustados y mas representativos de los bosques de la provincia de Teruel
que el de ventanas fijas

El nivel de las correlaciones obtenido por las variables relacionadas con el contenido de
humedad de la vegetacion en el grupo de calidad 3 en el método de las areas homogéneas
es similar al alcanzado por estas variables en el percentil 4 de la ventana 3x3. Sin embargo,
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el numero de parcelas contenido en este grupo 3 (131) es casi el doble que las contenidas
en el percentil 4 (68), con lo que disminuyen las posibilidades de obtener modelos sobre-
ajustados, que era uno de los principales inconvenientes subrayados en el anterior apartado
de conclusiones parciales.

Este grupo de 131 parcelas parece mas que suficiente para garantizar que todos los
tipos de pinares del area de estudio estan representados, no soélo por su nimero, sino tam-
bién por su distribucion espacial, por el rango de la variable dependiente incluido en esta
muestra (de 0,128 tons/ha a 63,846 tons/ha) y por la presencia de un nimero proporcional
de parcelas para cada especie con respecto a la muestra total original de 482 parcelas del
IFN-2 (25,95% de parcelas de P, sylvestris, 33,58% de P. halepensis, 30,53% de P, nigra y
9,92% de P, pinaster).

En consecuencia, los modelos derivados de este segundo método de extraccion tendran
mas posibilidades de recoger la variabilidad asociada a los diferentes factores ecogeografi-
cos (fisiogréficos, lito-geoldgicos, climaticos, edéficos y biogeograficos) que condicionan la
existencia, las caracteristicas y el desarrollo de los bosques de pinaceas de la provincia de
Teruel. Esto hace a estos modelos mas representativos para nuestra area de estudio y mas
facilmente extrapolables a otras areas de similares caracteristicas.

Ill. Las variables radiométricas derivadas de laimagen Landsat vuelven a ser las mas utiles
para estimar la biomasa residual

Aunque las correlaciones entre las variables topograficas y la biomasa residual forestal son
mas altas y mas estables que en el método de extraccion de las ventanas de 3x3 pixeles (se
mantiene la significacion de 6 de ellas en los 3 grupos delimitados en funcion de la calidad de
la digitalizacion), este grado de correlacion no es suficiente para generar modelos de regresion
univariantes con un coeficiente de determinacion suficiente para ser considerados como ope-
rativos, ni para aumentar este coeficiente en los modelos de regresion lineal multiple. Ademas
de esto, éstas variables no pudieron ser consideradas en este tipo de modelos porque no se
consiguié que tuvieran una relacion lineal con la biomasa residual.

En definitiva, al igual que en método de ventanas fijas, las variables radiométricas son las
Unicas susceptibles de ser utilizadas en el ajuste de modelos de regresion para cartografiar
las existencias de este recurso energético en el area de estudio. En este sentido, como ya
hemos apuntado en la primera conclusion parcial de este apartado, las variables radiométricas
relacionadas de forma positiva 0 negativa con el contenido de agua de la vegetacion vuelven
a erigirse como las mas Utiles en estos dos tipos de modelos predictivos, lo que concuerda
con los resultados obtenidos con la otra escala empleada para extraer la informacién radio-
meétrica y, por lo tanto, con los trabajos citados con anterioridad, que también llegaban a esta
conclusion. En concreto, las bandas originales TM5 y TM7 y la suma de estas dos (MID57)
se muestran otra vez como las mas adecuadas para derivar la cartografia de estimacion del
area de estudio.
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IV. Los modelos de regresién ajustados generan peores resultados en términos de capaci-
dad de prediccion y error de estimacion que los alcanzados con el método de ventanas
fijas de 3x3 y CV

Si nos centramos, en primer lugar, en la comparacion de los modelos ajustados mediante
la regresion simple, los finalmente seleccionados con las ventanas fijas usando las variables
relacionadas con la humedad en el grupo de parcelas del cluster 3 (Figura 11.2.12) presentan
unos R? entre un 11,73% y un 23,41% méas altos que los obtenidos a partir de la informacion
radiomeétrica extraida con las areas homogéneas de calidad 3 (Figura 11.2.23). De esta manera,
la capacidad de los modelos propuestos en el presente apartado no mejora a los anteriores,
si bien se mantiene en unos umbrales aceptables para la estimacion (R>0,66 con TM5, TM7
y MID57). En cuanto a los errores de prediccion obtenidos con las muestras reservadas a tal
efecto, éstos son mayores en los modelos que utilizan la informacion obtenida mediante las
areas homogéneas (RMSE. superiores entre 20 y 23,5 puntos). Aun asi, los RMSE, consegui-
dos se sitlian en umbrales aceptables teniendo en consideracion otros trabajos de estimacion
de parametros forestales en ambientes mas homogéneos que el nuestro que emplean una
metodologia de extraccion de la informacion radiométrica similar a la aqui utilizada. Asi, por
ejemplo, el mejor resultado obtenido en la estimacion de volumen de madera por Makela y
Pekkarinen (2004) es del 48%, sefialandose la existencia de otras investigaciones, como las
de Trotter et al. (1997), Kilpeldinen y Tokola (1999) y Hyyppa et al. (2000), en las que el error
se situa entre el 56% y mas del 100%. Un trabajo que mejora ligeramente los resultados de
Méakela y Pekkarinen (2004) es el de Muukkonen y Heiskanen (2005), que obtiene un RMSE,
del 44,6% en la estimacion de biomasa total en un area forestal localizada en el sur de Finlan-
dia, aunque con la utilizacion de imagenes ASTER, que tienen una resolucion espacial mayor
que las Landsat en las bandas del visible y del infrarrojo cercano.

Ademas, otro aspecto negativo de los modelos obtenidos mediante las areas homogé-
neas es el hecho previamente senalado de que éstos, a diferencia de los ajustados con los
datos de las ventanas fijas, si que presentan un cierto grado de saturacion, lo que hace que
aumente el error en la estimacion de las cantidades mas altas, con lo que las zonas mas ricas
de este recurso pueden aparecer infra-estimadas.

Con respecto a los modelos de regresion multiple, la alta correlacion existente entre las
variables radiomeétricas mejor correlacionadas con la biomasa residual vuelve a convertirse
en una barrera insalvable para obtener modelos significativos compuestos por mas de una
variable, al menos en 4 de los 5 intentos efectuados. Ademas, al igual que en el caso de
los univariantes curvilineales, los estadisticos relativos a la capacidad explicativa y al error
de estimacion de estos modelos univariantes lineales ajustados con los datos de las areas
homogéneas son peores que los anteriormente ajustados con el método de ventanas fijas
con las parcelas del cluster 3. En concreto se obtienen R? entre un 18,7% y un 21,5% mas
bajos y RMSE; entre 13 y 15 puntos mas altos.

En resumen, la interpretacion visual de fotografias aéreas de alta resolucion espacial se ha
mostrado como una técnica Util para obtener unidades de mayor tamafio que las parcelas del
IFN-2, que pueden ser utilizadas para la estimacion de la variable biomasa residual forestal.
La principal ventaja de utilizar estas nuevas areas radica en el hecho de que se consiguen
coeficientes de correlacion, con las variables radiométricas, similares a los obtenidos con
el método de extraccion de ventanas fijas analizado en el anterior apartado, pero con una
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poblacion muestral cercana al doble. Este hecho hace que los modelos obtenidos sean mas
representativos de los distintos bosques de pinaceas del area de estudio, disminuyendo
las posibilidades de que estén sobre-ajustados. Por el contrario, el efecto negativo de este
aumento de parcelas para la construccion de los modelos de regresion es que los obtenidos
presentan R, RMSE y RMSE; peores que los ajustados en los dos clisteres representantes
del maximo grado de homogeneidad en el método de extraccion de las ventanas fijas. Este
hecho puede estar relacionado con dos causas:

— En primer lugar, al hecho légico de que, al aumentar el nUmero de parcelas, aumenta
la varianza de la variable dependiente a estimar. Como consecuencia, es mas dificil
que las variables independientes expliquen la totalidad esa varianza, por lo que se
reduce el valor de los estadisticos que evallan la ecuacion de regresion.

— En segundo lugar, al propio método utilizado para la extraccion de la informacion
radiométrica; en concreto, el método utilizado puede introducir errores en la estima-
cion por dos motivos:

o Debido a errores en el proceso de fotointerpretacion-delimitacion de las areas
homogéneas forestales. En efecto, a pesar del cuidado vy el rigor adoptados en la
creacion de las areas homogéneas, es posible que se hayan producido fallos al
trazar lo limites, fruto de la subjetividad o de la falta de precision. Estas inexactitu-
des tienen reflejo directo en los modelos de regresion, ya que el valor radiométrico
medio que es relacionado con la biomasa residual queda distorsionado y no es
representativo de la realidad.

o Debido a que se asume un valor constante de biomasa para toda el area homoge-

nea delimitada a partir de una localizacion puntual dentro de ella. Esto hecho refiere
a la situacion senalada por Pekkarinen (2002), ya apuntada con anterioridad, de que
la informacion recogida a escala de parcela no tiene por qué ser representativa de
una unidad forestal superior. Aunque, en principio, este autor se refiere a unidades
forestales homogeéneas individualizadas a partir de técnicas de segmentacion de
imagenes, esta situacion también puede haberse dado en nuestro método, ya
que no existe certeza absoluta de que las unidades delimitadas sean exactamente
iguales en contenido de biomasa forestal que la parcela del IFN-2 que tiene inscrita,
a pesar de que la estructura espacial de la masa forestal sea casi igual o idéntica.
Esto se debe a que, aunque la estructura espacial de ambas unidades sea similar,
otros factores de primer orden, que controlan la cantidad de biomasa residual
contenida en la parcela del IFN-2, como el dbh vy la altura de los pies arbéreos que
la integran, no se pueden modelizar con las ortofotografias aéreas utilizadas. De
esta manera, resulta obvio que la variacion de estos dos parametros en los arboles
contenidos en las nuevas areas producira desviaciones mas 0 menos importantes
en cuanto al contenido de biomasa residual seca por hectarea.
Sin embargo, a este respecto es necesario sefalar en favor del proceso seguido
que medianas y grandes diferencias de estos dos parametros de tamano si son
faciimente detectables en las ortofotografias empleadas, constituyendo uno de los
criterios utilizados a la hora de establecer los limites de las nuevas areas homogé-
neas, con lo que esta fuente de error ha sido minimizada, aunque, desde luego,
no totalmente eliminada.
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11.2.2.2. ESTIMACION MEDIANTE LA UTILIZACION DE AREAS FORESTALES HOMOGE-
NEAS DELIMITADAS A PARTIR DE TECNICAS DE SEGMENTACION Y VENTANAS
FIJAS

11.2.2.2.1. Procedimiento de segmentacion de la imagen Landsat y de extraccién de
la informacion radiométrica en las nuevas unidades espectrales

La segmentacion es el proceso de dividir una imagen digital en un conjunto de regiones
discretas que no se superponen, cuya delimitacion esta basada en criterios de homoge-
neidad interna. Estas regiones homogéneas pueden quedar definidas por medidas simples,
como el contraste de la imagen, o pueden ser el resultado de complejos analisis estadisticos.
Independientemente de la metodologia usada, numerosos trabajos han mostrado que la apli-
cacion de este tratamiento digital a imagenes de satélite o fotografias aéreas es un excelente
punto de inicio para subsecuentes analisis geogréaficos, como la obtencion de cartografia de
usos del suelo, de estructura del paisaje y el modelado de las caracteristicas del territorio. De
esta manera, no es de extrafar que numerosos investigadores relacionados con las Ciencias
de la Tierra hayan centrado sus esfuerzos en desarrollar diversos algoritmos de computacion
para obtener segmentaciones Utiles y precisas para sus intereses (Devereux et al., 2004).

Mékela y Pekkarinen (2001) clasifican los diferentes métodos de segmentacion en tres
grandes grupos:

— Meétodos basados en el pixel. Son aquellos que utilizan los ND de todos los pixeles que
forman la imagen para, a partir de un analisis estadistico, definir una serie de umbrales
que dan lugar a la creacion de clusteres homogéneos, considerando las diferentes
dimensiones espectrales de la imagen multibanda. El resultado de este andlisis se
refleja en la imagen mediante la creacion de regiones independientes, espacialmente
continuas, en las que cada uno de los pixeles que la integran tienen un mismo valor,
que actla como etiqueta.

— Meétodos basados en gjes. Estos métodos buscan la identificacion de ejes que quedan
unidos entre si formando una red continua. De esta manera, los grupos de pixeles que
quedan dentro de estos contornos son identificados como regiones homogéneas y
constituyen el resultado de la clasificacion.

— Meétodos basados en regiones. Dentro de este grupo quedan incluidos los procesos
de crecimiento de regiones, union, division y combinaciones de éstos. En los procesos
de crecimiento de regiones, los pixeles adyacentes que no difieren mucho entre si
con respecto a un determinado criterio son asignados al mismo segmento o region.
En las aproximaciones de union y division, las regiones previamente definidas son
combinadas o divididas en funcion de su similitud espectral y su homogeneidad.

Aunque, como se ha sefhalado, la segmentacion de imagenes de satélite es una técnica
de procesamiento muy extendida para diferentes aplicaciones, no existen muchos ejemplos
acerca de la utilidad de esta técnica como herramienta para la extraccion de informacion
espectral que mas tarde sea utilizada para la estimacion de parametros forestales continuos.
En este sentido, se pueden destacar los trabajos de Méakelé y Pekkarinen (2001), Pekkarinen
(2002) y Hall et al. (2006).

Los tres trabajos citados emplean diferentes métodos de segmentacion con este fin, pero
todos ellos comparten el uso de ventanas fijas para considerar Unicamente la informacion
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espectral de la parcela de campo (de menor tamano que las areas espectrales homogéneas
definidas con sus respectivas técnicas de segmentacion) y de su vecindad inmediata. Con-
cretamente, la forma comun de proceder es la siguiente: (i) localizacién de una ventana fija
0 kernel de tamafio variable sobre el centro de la parcela de campo; (i) segmentacion de la
imagen en regiones espectralmente homogéneas; (iii) extraccion de los valores radiométricos
de los pixeles que pertenezcan a la misma regién homogénea que el pixel central (o Unico)
de la parcela de campo (Figura 11.2.27). De esta manera se reduce la posibilidad de cometer
errores relacionados con la localizacion de las parcelas en el campo y con la georreferencia-
cion de laimagen, a la vez que se logra modelizar la estructura de las masas forestales objeto
de estudio y se evita el riesgo de utilizar pixeles no representativos de los datos de campo
para el ajuste de los modelos de regresion.

M FIGURA I1.2.27
Procedimiento de extraccion de la informacion radiométrica combinando el uso de téc-
nicas de segmentacion y ventanas fijas con restricciones
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Fuente: Hall et al. (2006)

En concreto, siguiendo el orden cronoldgico de estos trabajos, Makela y Pekkarinen (2001)
comparan la utilidad de dos métodos de segmentacion para la extraccion de la informacion
espectral de dos imagenes Landsat TM para la estimacion de volumen total de madera con
el método estadistico no paramétrico k-NN: el método ISODATA, que se sitla dentro de los
de segmentacion basados en el pixel, y el método Narendra y Goldbert (NG), basado en la
segmentacion con clasificadores en arbol y que combina los procedimientos propios de los
métodos basados en ejes y en regiones. Los resultados de estas segmentaciones fueron
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refinados usando dos algoritmos de unién de regiones para eliminar clisteres mas pequenos.
Para la extraccion de los valores espectrales de la parcela y de los pixeles que componen
su vecindad se utilizaron diferentes tamanos de ventana fija, desde 1 hasta 11x11 pixeles,
tomandose solo los valores de los pixeles que pertenecian a la misma regiéon que el central
de la parcela de campo. Por Ultimo, con el objeto de comprobar si estos métodos mejoraban
el método tradicional de ventanas fijas, los resultados de ambas se compararon con los que
se obtenian utilizando esas mismas ventanas fijas sin la restriccion impuesta de pertenencia
de los pixeles a un determinado grupo. El resultado general fue que las mejores estimaciones
se obtenian cuando se empleaba alguno de los dos métodos se segmentacion, aungue esta
mejora era muy pequena (entre 0,2 y 2,8 m%ha). De esta manera, los RMSE, de las estima-
ciones efectuadas con los dos métodos de segmentacion y con las ventanas fijas sin restric-
ciones permanecian por encima de los 100%, siendo la Unica excepcion cuando todas las
especies eran consideradas en la muestra de forma conjunta. En este caso, el mejor RMSE;
conseguido por los métodos de segmentacion se situaba en 79,3%, mientras que el de las
ventanas fijas estaba en 80,4%. Asi, como valoracion final se afirma que el uso de estos dos
métodos de segmentacion no mejora significativamente la precision de las estimaciones.

Por su parte, el trabajo de Pekkarinen (2002) usa las técnicas de segmentacion como
Unico método posible de extraccion de la informacion en imagenes de alta resolucion espacial
(1,6x 1,6 m) para la estimacion de voliumenes de madera, ya que en este tipo de imagenes los
andlisis a escala de pixel no son significativos. El método de segmentacion aplicado consta
de dos fases: en primer lugar, un clasificador en arbol es aplicado para obtener una primera
segmentacion, para, acto seguido, aplicar algoritmos de union de regiones que eliminan las
mas pequenas. El tamafio de la ventana para extraer el valor del pixel central y de los vecinos
que pertenecen a la misma categoria es de 31x31 pixeles, siendo también esta ventana la
utilizada para extraer el valor medio de todos los pixeles contenidos sin esta restriccion. Al
igual que en el anterior trabajo, aunque el método de segmentacion resulto exitoso para la
determinacion de unidades homogéneas, las diferencias en la estimacion entre este método
y el de ventanas fijas resultaron muy pequefas, permaneciendo altos los errores a escala de
parcela.

Finalmente, el método de segmentacion usado por Hall et al. (2006) sobre una imagen
Landsat ETM+ para estimar los parametros estructurales forestales altura y espesor de copas
(utilizados posteriormente para estimar AGB y volumen total a escala de unidad forestal) se
aplico utilizando el software eCognition. Este programa permite la utilizacion de criterios de
forma, color y tamafo en la determinacion de areas homogéneas. En este caso, el tamano
de la ventana fija para la extraccion de los valores radiométricos que pertenecen al mismo
segmento que el pixel central y el de todos ellos es de 3x3 pixeles. Como resultado, a
diferencia de los anteriores trabajos, éste si que resalta que la segmentacion introduce una
notable mejora en la estimacion de los dos parametros forestales considerados. La compa-
racion de los dos métodos se hace mediante la utilizacion del coeficiente de correlacion y
mediante una muestra reservada para la validacion. En concreto, la mejoras mas altas de R
utilizando la informacion de las areas homogéneas obtenidas en la segmentacion se dan con
TM5 y TC3 (aumento de 0,10 y 0,09 puntos, respectivamente) en la variable altura, mientras
que en la variable espesor de copas se da con TM4 y con TC3 (aumentos de 0,07 en cada
una de ellas). Estas leves mejoras (notese que se habla de R, no de R?) son confirmadas
con la muestra de validacion, obteniéndose diferencias medias entre los valores reales y los
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estimados mas bajas con el método de segmentacion que con el método de ventana fija sin
restriccion. De esta manera, para el autor, queda probado que la segmentacion es capaz de
ofrecer datos mas adecuados para la estimacion de variables forestales. Esto se produce
porque el método de segmentacion empleado en esta ocasion si que logra eliminar de forma
efectiva los pixeles de realidades diferentes a la de la parcela (por ejemplo, cortafuegos,
caminos, otras cubiertas vegetales...) que son incluidos cuando toda la ventana fija es tenida
en cuenta. Por Ultimo, sefialar que quiza uno de los aspectos mas controvertidos de este
trabajo es que no se justifica la seleccion de los parametros de segmentacion, careciendo
también de una solida discusion sobre los efectos que utilizar unos parametros u otros tiene
en el resultado de la segmentacion y, por ende, en los resultados de la estimacion de los
parametros forestales obtenidos de forma directa y en los obtenidos de forma indirecta (AGB
y volumen de madera).

Asi pues, teniendo en cuenta estos resultados y el objetivo de que la presente investiga-
cion debe proporcionar una metodologia sencilla que pueda ser adoptada por las distintas
Administraciones, se abordo la segmentacion de la imagen Landsat para ver si se conseguia
igualar los resultados obtenidos con el método de extraccion de ventanas fijas, pero consi-
derando un mayor nimero de parcelas.

De esta manera, ante la imposibilidad de contar con una licencia de eCognition, se explo-
raron las distintas posibilidades que ofrecia ERDAS Imagine 8.7 para realizar segmentacion
de imagenes. A este respecto, dos son las herramientas que destacan para obtener regiones
espectrales homogéneas de forma semiautomatica: el modulo unsupervised classification
(clasificacion no supervisada), que se identifica con el método ISODATA antes aludido, y el
modulo RGB clustering-Advanced RGB clustering (agrupacion RGB), que es un algoritmo
rapido y simple de formacion de clusteres que comprime las tres bandas que dan lugar a
una composicion RGB en una sola banda pseudo-color, sin clasificar necesariamente alguna
caracteristica particular (ERDAS Field Guide, 2002). Dado que el algoritmo ISODATA no se ter-
mind de mostrar como significativamente mejor que el método de ventanas fijas en el trabajo
de Méakela y Pekkarinen (2001) y la sencilla forma de operar de RGB clustering, finalmente se
optd por esta ultima metodologia, que se describe mas detalladamente a continuacion.

El procedimiento de segmentacion en RGB clustering se inicia con la especificacion de
las tres bandas que dan lugar a la imagen RGB sobre la que se aplica el proceso [Figura
1.2.28(A)]. El algoritmo dispone entonces todos los pixeles de la imagen en el espacio de
caracteristicas tridimensional definido por las bandas espectrales [Figura 11.2.28 (B)] y luego
divide este espacio en clusteres [Figura 1.2.28 (B,C)]. Para ello, a lo largo de cada eje del
diagrama de dispersion tridimensional, cada histograma de entrada es escalado para que las
particiones definidas por el usuario dividan los histogramas entre los limites especificados,
pudiendo ser realizado este escalado utilizando un nimero determinado de desviaciones
estandar por encima o por debajo de la media o entre el minimo y el maximo ND de cada
banda. En general, este nUmero de secciones debe variar de acuerdo a los histogramas de
cada banda, de tal manera que los histogramas amplios deben dividirse en mas secciones
y los estrechos en menos. En su version mas simple, cada una de estas particiones se
convierte en una clase en la capa raster categérica de salida. Por su parte, la version mas
avanzada requiere de un umbral minimo para el tamafo de los clusteres, lo que hace que
sélo aquéllos que superan el tamafo especificado por el umbral se conviertan finalmente
en clases.
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H FIGURA 11.2.28

Procedimiento de segmentacion RGB clustering en ERDAS Imagine: (A) seleccion de las
3 bandas; (B) disposicion de los pixeles en el espacio tridimensional de las 3 bandas y
seccionado por las particiones establecidas; (C) cluster resultante del seccionado tridi-
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Fuente: ERDAS Field Guide (2002)

Entre las dos versiones de este método se optd por la primera, dado que se requiere un
menor numero de parametros especificos de entrada para su ejecucion y, por lo tanto, es
méas factible argumentar la eleccion de los valores introducidos, siendo también mas sencillo
interpretar los resultados. En concreto, se tomaron decisiones a proposito de:

— Sobre qué imagen realizar la segmentacion. La duda se presentd entre usar la imagen

multibanda que recoge todo el territorio de la provincia de Teruel, obteniéndose una
segmentacion que afectaria a todas las cubiertas presentes en este territorio, o sobre
este mismo archivo multibanda una vez aplicada la misma mascara procedente del
MFA 1:50.000 utilizada para obtener las cartografias de estimacion, con lo que la
segmentacion se reduciria solamente al espacio forestal de la provincia. Dado que
nuestro objetivo es obtener areas forestales homogéneas que describan la estructura
de los bosques de pinaceas de la provincia, finalmente se utilizo la segunda opcion.

— Qué composicién RGB utilizar como referencia. La eleccion de la composicion RGB

estuvo dirigida por criterios visuales y estadisticos a la hora de la estimar biomasa
residual. En funcion de criterios visuales se determind que la composicion RGB debia
tener en si misma significacion para la visualizacion y el andlisis de la superficie. De
las 120 combinaciones posibles a partir de las 6 bandas reflectivas de Landsat TM,
las mas utilizadas y que cumplen estas caracteristicas son: TM4-TM5-TM3, TM4-
TM3-TM2, TM7-TM4-TM3 y TM3-TM2-TM1. De estas cuatro, TM4-TM5-TM3y TM7-
TM4-TM3 se erigen como las que pueden ser mas Utiles para nuestro objetivo, ya que
contienen una de las bandas de la region del infrarrojo medio que se han mostrado
como las mas correlacionadas con la biomasa residual (TM5 y TM7). Ademas de esto,
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las otras dos bandas también son adecuadas, ya que TM4, como se ha visto con
anterioridad, esté relacionada con la estructura fisica forestal, condicion ésta también
destacada por Hall et al. (2006). Por su parte, destacar que TM3 es, de las bandas
Landsat en la region del visible, la mas correlacionada con la biomasa residual segun
los analisis previos.

Finalmente, ante las escasas diferencias entre estas dos composiciones desde el
punto de vista de la utilidad de las bandas que las componen para estimar biomasa,
fueron criterios visuales los que motivaron que la escogida fuera la composicion TM7-
TM4-TMB.

Qué método usar para escalar el histograma de las 3 bandas de la composicion
RGB. Para comprobear la incidencia de este parametro de entrada se hicieron diversas
pruebas, manteniendo el nimero de divisiones en los histogramas de cada banda.
De esta manera se verificd que el método de escalamiento del minimo-maximo era el
que peores resultados ofrecia, ya que las regiones que se obtenian eran muy gran-
des, enmascarando la heterogeneidad espacial de los bosques mediterraneos. Un
resultado similar se observo utilizando una desviacion estandar, obteniéndose mas
manchas homogéneas y mas pequefas a medida que se aumentaba el nUmero de
desviaciones estandar. Finalmente, a la vista de los resultados, se determind que
la utilizacion entre 2 y 4 desviaciones estandar era un buen compromiso entre el
numero y el tamano de las areas homogéneas y la fragmentacion de los bosques
considerados.

Utilizar —o no— la opcién de ignorar los valores “0” del archivo multibanda. Esta
duda se resolvié de manera inmediata al comprobar como la consideracion de los
pixeles con valor O hacia que el tamafo de las areas homogéneas aumentara con-
siderablemente, con lo que se enmascaraba, de nuevo, la heterogeneidad de los
bosques mediterraneos. Asi, se eligid la opcion de ignorar los ceros presentes en las
tres bandas.

Qué numero de secciones considerar en cada una de las bandas. Por defecto, el
programa divide la banda asignada al Rojo en 7 secciones, mientras que las bandas
Verde y Azul quedan divididas en 6. Considerando la imagen y la composicion RGB
utilizada, estos parametros se acomodan bien a las especificaciones de este método
de segmentacion, ya que dividen en mas secciones que las demas la banda TM7,
la que presenta un histograma mas amplio. Sin embargo, dada la estrechez de los
histogramas de las tres bandas consideradas, fruto de que la imagen solo refiere a
los bosques de pinaceas de Teruel, se considerd también un nimero de secciones
menor en cada banda: 4 en la del Rojo y 3 en las asignadas a los canales Verde y
Azul.

Asi pues, la combinacion de los parametros de nimero de desviaciones estandar a con-
siderar en las tres bandas y el nUmero de secciones a obtener en cada una de ellas per-
mite obtener, sobre la misma composicion RGB de una imagen, distintos modelados de la
heterogeneidad-homogeneidad de la estructura espacial de los bosques estudiados.

En teoria, la mejor estimacion se conseguira cuanta méas coincidencia exista entre la
heterogeneidad-fragmentacion real de esos bosques y el modelado de estas caracteristicas
obtenido en la segmentacion. Se impone, pues, que mediante esta herramienta se deriven
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varias segmentaciones que representen a diversos grados de heterogeneidad espacial para
averiguar cual de ellas representa mejor la realidad vy, por lo tanto, resulta mas Util para extraer
la informacioén radiométrica de las imagenes.

Con este objetivo se llevaron a cabo cuatro segmentaciones sobre la composicion RGB
TM7-TM4-TM3 de la imagen multibanda resultado de aplicar la méascara del MFA 1:50.000,
manteniendo siempre la opcién de ignorar los ceros en esa imagen. De esta manera, las
diferencias entre las cuatro segmentaciones son fruto de distintas combinaciones del nimero
de desviaciones estandar aplicados a cada banda y del nimero de secciones a considerar en
cada una de ellas. La Tabla 11.2.27 recoge la combinacion usada en cada una de ellas.

De esta manera, en teoria, la segmentacion Sy representa una situacion de alta hetero-
geneidad espacial (gran numero de regiones de pequeno tamano), mientras que Ss es, de
las cuatro, la que menor grado de heterogeneidad espacial supone, obteniéndose un menor
numero de regiones y de mayor tamano. Las segmentaciones S, y Ss se corresponden con
situaciones intermedias entre ambos extremos.

Il TABLA I1.2.27

Parametros de entrada de las cuatro segmentaciones aplicadas a la composicién RGB
TM7-TM4-TM3 tras aplicar la mascara del MFA

.. Numero de desviaciones estandar en Ntimero de secciones
Segmentacion
cada banda Red Green Blue
Sq 2 7 6 6
So 4 7 6 6
Ss 2 4 3 3
Su 4 4 3 3

Para confirmar esta correspondencia se procedié al analisis de 21 parcelas, 3 elegidas al
azar en cada uno de los 7 Ultimos grupos en los que se habian clasificado anteriormente estas
parcelas segun su CV (los mas homogéneos). Este andlisis consistio en comprobar, para cada
una de las segmentaciones, en cuantas de estas 21 parcelas el pixel central pertenece a la
misma region que el resto de pixeles vecinos contenidos en la ventana 3x3. Ademas, también
se utilizaron estas parcelas para comparar las segmentaciones entre sf, comprobando si,
dentro de la ventana fija, los pixeles eran repartidos en regiones distintas o en las mismas.

Los resultados de este analisis confirmaron lo acertado de las segmentaciones con res-
pecto al modelado esperado de la heterogeneidad espacial que cada una de ellas opera.
Asi, en la segmentacion S1 solo en 3 de las 21 parcelas los 9 pixeles pertenecen al mismo
segmento (14,28%), elevandose a 7 en Sz (33,33%), a 9 en Sy (42,85%) vy, finalmente, a 16
en la segmentacion S, (76,19%). Teniendo en cuenta estos resultados, otra conclusion com-
plementaria que se deriva es que, dentro de las segmentaciones intermedias, Sz representa
una situacion de heterogeneidad algo mayor que S,.

Con respecto a las comparaciones de las segmentaciones entre si, la consideracion
de 2 6 4 desviaciones estandar hace que 15 de las 21 parcelas sean diferentes en las dos
segmentaciones que consideran 7 secciones en el Rojo y 6 en el Verde y el Azul (S1y Sy). En
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el caso de las segmentaciones con 4 y 3 secciones (Sz y Sa), las diferencias entre parcelas
debidas al cambio en el nimero de desviaciones estandar se sitta en 14. Por Ultimo, sehalar
que la incidencia de la variacién del nUmero de secciones en cada banda, manteniendo la
misma desviacion estandar e los histogramas, tiene una incidencia similar a la variacion de
este Ultimo parametro, ya que son otra vez 15 las parcelas diferentes entre las segmentacio-
nes Sty Sz y también entre Sy y Sa.

En conclusion, es necesario estudiar como son las relaciones entre la biomasa residual y la
informacion extraida mediante estas cuatro segmentaciones y las ventanas fijas para ver cual
de ellas modela de manera mas acertada la realidad y ofrece los mejores resultados. Para ello,
ademas de las comparaciones entre si, se utiliza como referencia la informacion obtenida con
las ventanas fijas de 3x3 sin la restriccion de las segmentaciones. Siguiendo la metodologia
usada en Hall et al. (2006), el coeficiente de correlacion es el parametro estadistico que se
emplea para determinar cual es la mejor segmentacion, siendo ésta la seleccionada para el
ajuste de los modelos de regresion.

11.2.2.2.2. Estudio de las correlaciones entre biomasa residual forestal y las variables
espectrales considerando los distintos tipos de segmentacion

Dada la escasa o nula utilidad mostrada por las variables topogréficas continuas para
la estimacion de la biomasa residual en los anteriores apartados, estas variables son exclui-
das del andlisis de correlaciones que se efectla aqui para determinar qué método de seg-
mentacion es mas adecuado para nuestros objetivos, asi como para el posterior ajuste de
regresiones estimativas. Por su parte, el conjunto de variables radiométricas a considerar en
este apartado también sufre una modificacion, ya que —de todos los indices de vegetacion
calculados — solamente permanece en la muestra el NDVI. Como se ha visto, existen escasas
diferencias dentro este grupo de indices a la hora de estimar biomasa residual forestal, ya que
todos ellos presentan correlaciones similares con este parametro forestal y estan altamente
correlacionados entre ellos. Asi pues, carece de sentido que se consideren otra vez todas
estas variables relacionadas directamente con la vegetacion, por lo que se elige como repre-
sentativa de todas ellas el NDVI, ya que es el mas utilizado de todos ellos en la bibliografia y
siempre ha aparecido en los andlisis previos dentro de los tres mas correlacionados con la
biomasa, con coeficientes casi idénticos a los indices de la familia SAVI.

Otro aspecto a sefalar es que Unicamente se utilizan en el analisis de correlacion las
parcelas que se sitlan dentro de los grupos 7 y 6 definidos a partir del CV calculado con la
ventana fija de 3x3 (208 y 149 parcelas, respectivamente). Aunque quiza la consideracion de
las 482 parcelas hubiera permitido resaltar de forma mas inmediata las diferencias entre el
método combinado de extraccion a partir del segmentaciones y ventanas fijas con respecto
al de ventanas fijas sin restricciones, se prefirié descartar el uso de las méas heterogéneas
segun el CV para evitar, con mayor seguridad, la influencia de los errores de localizacion en
el campo y de la georreferenciacion de imagenes, manteniéndose a su vez un nUmero mas
que suficiente de parcelas para garantizar que los modelos de estimacion resultantes no estan
sobre-ajustados y son representativos de todo el area de estudio. Ademas, si la diferencia
entre esas dos metodologias existe, esta tiene que ser igualmente detectable usando un
numero de parcelas mas reducido, pero de mayor calidad en cuanto al grado de correlacion
obtenido con las variables espectrales en anteriores analisis.
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Un Ultimo hecho a resaltar, antes de presentar y analizar las correlaciones obtenidas, es
que la utilizacion de la imagen multibanda con la mascara forestal derivada del MFA hace que
el numero de parcelas disponible para el andlisis de correlaciones en los grupos del percentil
7y 6 disminuya con respecto al que habia utilizando toda la imagen, quedando 182 en el
primero y 130 en el segundo. Esto se debe a que algunas de estas parcelas se situaban en
localizaciones que, segun el MFA, no pertenecian a bosques de pinaceas, por lo que ahora
no existen datos espectrales para ella. Esta circunstancia tiene que repercutir, en teoria, en
un aumento general de los indices de correlacion con respecto a los obtenidos en el apartado
1.2.1.2, ya que el caracter forestal de estas parcelas viene avalado por el empleo de dos
fuentes de informacion forestal que utilizan una metodologia diferente.

Asi, la Tabla 11.2.28 muestra las correlaciones de Pearson obtenidas con estas parcelas
en cada una de las de las cuatro segmentaciones y con la ventana de 3x3 sin restricciones.
Como se observa, a excepcion de con el neocanal CP2, las correlaciones entre la biomasa
residual y las variables radiométricas consideradas vuelven a ser significativas al nivel p<0,01,
con la Unica salvedad de TM4 en el grupo que contiene menos parcelas, que lo son al nivel
de p<0,05. En cuanto al sentido de estas relaciones, destacar que, como era esperado, no
existe ninguna modificacion con respecto a anteriores analisis con otras metodologias de
extraccion.

En referencia a la magnitud de las correlaciones, una vez mas las variables relacionadas
con la humedad de la vegetacion alcanzan los mayores coeficientes con todas las segmenta-
ciones y con la ventana de referencia, si bien en algunas ocasiones, la variable NDVI alcanza
valores en el mismo nivel que éstas; en sentido contrario, destacan una vez mas las variables
TC2, TM4 y CP2. Asi pues, la conclusion en cuanto a la utilidad de las variables radiométricas
consideradas es el mismo que en anteriores métodos de extraccion de la informacion.

Un aspecto mas interesante es el hecho de que las correlaciones aumentan conforme lo
hace la homogeneidad radiométrica de las parcelas medida mediante el CV, independiente-
mente de la variable radiométrica (con la Unica excepcion de TM4) y del tipo de segmentacion
empleado. Esta situacion también se observa en los resultados obtenidos mediante el uso de
la ventana fija sin restricciones. De esta manera, la lectura que se deriva es que ninguna de
las segmentaciones llevadas a cabo tiene un impacto tan beneficioso para obtener una ecua-
cion estimativa precisa de la biomasa residual como el método de reduccion de la muestra
de parcelas a partir de la utilizacion del CV calculado sobre la ventana radiométrica de 3x3
pixeles. De haberse dado la situacion contraria, las diferencias entre las correlaciones obte-
nidas entre las parcelas de percentil 7 y 6 deberian haber sido mas pequenas, dado que las
segmentaciones RGB hubieran eliminado el ya analizado efecto negativo que heterogeneidad
radiométrica tiene en la estimacion de esta variable.
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W TABLA 11.2.28

Coeficientes de correlacion de Pearson obtenidos al relacionar la biomasa residual fores-
tal (variable dependiente) con las variables independientes radiométricas continuas en
los grupos del percentil 7 y 6 segun el tipo de segmentacién y usando ventanas fijas sin
restricciones

Ventana fija sin

Segmentaciéon S;  Segmentacion S,  Segmentacion S3  Segmentacion Ss .
restricciones

Percentil Percentil Percentil Percentil Percentil Percentil Percentil Percentil Percentil Percentil

7 6 7 6 7 6 7 6 7 6

N°

Parcelas 182 130 182 130 182 130 182 130 182 130
™1 -0,595" -0,616* -0,600~ -0,621* -0,699" -0,617* -0,606 -0,628" -0,698 -0,630"
™2 -0,685™ -0,617 -0,580* -0,613* -0,573* -0,609" -0,679~ -0,619~ -0,585" -0,632"
™3 -0,694* -0,638* -0,691™ -0,640" -0,688™ -0,629" -0,697 -0,641* -0,602 -0,657"
™4 -0,224~ -0,182*  -0,243* -0,210° -0,220" -0,192* -0,224™ -0,188" -0,240 -0,205
T™M5 -0,622 -0678" -0642" -0696" -0635" -0,684" -0,638" -0,696" -0,650" -0,698"
™7 -0,605 -0,683* -0,626 -0,696 -0,621" -0,685™ -0,632" -0,704* -0,641* -0,701*
CP1 -0,592~ -0,663 -0,608™ -0,663" -0,601" -0,6561" -0,606™ -0,664" -0,615" -0,668"
CcP2 0,059  -0,131 -0,063  -0,147  -0,084 0,156  -0,082  -0,154 0,082  -0,159
CP3 -0,663* -0,621* 0679 0634 05673* 0621™ 0591 0636™  0605" 0,649
TC1 -0,678* -0,629~ -0,588" -0,637* -0,681" -0,624™ -0,684™ -0,636™ -0,595" -0,643"
TC2 0,437 0477 0443  0484*  0445™  0479"  0453"  0484™ 0449~ 0491
TC3 0,609  0670™ 0629~ 0694~ 0622 0678~ 0636™ 0696~ 0664~ 0,700~
NDVI 0,626™ 0,665 0627  0660" 0626 06556  0634* 0657* 0630" 0,665
MSI -0,692~ -0,640 -0,629* -0,667* -0,617 -0,662* -0,633" -0,667" -0,643" -0,676"

VIS123 -0,601* -0,635™ -0,699~ -0,636" -0,695" -0,628™ -0,602~ -0,640 -0,604 -0,6561

MID57 -0,618* -0,684* -0,638* -0,699* -0,632" -0,687 -0,639" -0,702"" -0,648" -0,701*

ABD -0,699*  -0,649* -0,609" -0,662" -0,603" -0,660" -0,608" -0,664" -0,616" -0,668"

* Correlacion significativa al nivel 0,05; ** Correlacion significativa al nivel 0,01

Otro hecho que confirma el limitado éxito de las segmentaciones en eliminar la hetero-
geneidad de la muestra es que con ninguna de ellas se superan claramente los coeficientes
de correlacion alcanzados con la ventana de 3x3 sin restricciones. En este sentido, las seg-
mentaciones que mas se alejan de los valores alcanzados con la ventana de referencia son
la S1y la Sg, mientras que las que mas se acercan son las segmentaciones S; y, sobre todo,
S, superando esta Ultima, en algunas variables, los valores de referencia, tanto en el grupo
de parcelas del percentil 7 como en el percentil 6. Esta circunstancia indica que de los dos
parametros conjugados a la hora de afrontar las segmentaciones RGB de la composicion
TM7-TM4-TM3 de la imagen con mascara forestal, el del nUmero de desviaciones estandar a
considerar en las tres bandas ha logrado modelar mejor la estructura espacial de los bosques
del area de estudio que el nUmero de secciones a obtener en cada una de ellas.
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En relacion con lo anterior, es necesario recordar que las segmentaciones S1 y Sz
eran las que mejor se acomodaban a situaciones de alta heterogeneidad espacial de los
bosques, ya que eran las que obtenian un mayor numero de areas homogéneas y de
menor tamano. A la vista de los resultados obtenidos, esta “atomizacion” del espacio no
se corresponde con la realidad del area estudiada, que presenta menor grado de fragmen-
tacion. Esta realidad espacial, al menos para la estimacion de biomasa residual, queda
mejor caracterizada por la segmentacion Sa, la que menor nimero de regiones obtenia y
de menor tamano, por lo que la fragmentacion del area forestal analizada es menor de o
que se esperaba a priori.

Aparte de que la segmentacion Ss pueda ser la que mejor modele la estructura espacial de
las zonas boscosas analizadas, otra circunstancia que puede incidir en que las correlaciones
sean mayores en esta segmentacion puede estar relacionada con el hecho —sefialado por
Hyyppéa y Hyyppa (2001)— de que la estimacién de una variable forestal continua mediante
imagenes de teledeteccion mejora cuanto mayor sea el tamafo del area del cual se dispone
de datos de campo. Asi, aunque al igual que en las otras segmentaciones los datos radio-
métricos extraidos en S4 se restringian a los 8 pixeles vecinos del central de la parcela, el
numero final de pixeles considerados en cada parcela era mayor que en las otras tres, ya
que en ésta existia una mayor probabilidad de que todos los pixeles de la ventana quedaran
dentro de la misma regién homogénea.

Centrandonos, por tanto, en la segmentacion S, el uso de ésta permite la obtencion de
coeficientes de correlacion mas altos que los de la ventana sin restricciones con las variables
NDVI, TM1 y TC2, en el caso de utilizar las parcelas del percentil 7, y con TM7 y MID57,
en el caso de utilizar las parcelas del percentil 6, si bien en este Ultimo grupo es donde los
coeficientes alcanzados en ambos métodos de extraccion son mas parecidos, llegando a
ser practicamente iguales. EI maximo valor de correlacion se da precisamente con las varia-
bles MID57 y TM7 en grupo del percentil 6 (130 parcelas), superandose el umbral de 0,7
(0,704 y 0,702, respectivamente, utilizando la segmentacion S4, y 0,701 con la ventana de
referencia). Inmediatamente después de estos indices, con valores superiores a 0,69 en los
dos métodos de extraccion, aparecen las variables TC3 y TM5, quedando mas alejada la
quinta variable relacionada directamente con el contenido de humedad de la vegetacion, el
MSI. Estos valores de correlacion son similares a los alcanzados por estas variables en el
percentil 4 (cluster 3) en el apartado 11.2.1, cuando solamente se empleaba como método de
extraccion la ventana fija de 3x3.

De esta manera, aunque la utilizacion del método de segmentacion no ha conseguido
proporcionar correlaciones mucho mas elevadas que mediante el uso de ventanas fijas de
3x3, la exploracion de la utilidad de este método si ha permitido identificar un grupo de par-
celas mas numeroso que el utilizado en el ajuste de los modelos de regresion obtenidos en el
apartado 11.2.1 (el doble de parcelas que las contenidas en percentil 4 —cluster 3— y mas del
triple que las incluidas en el percentil 3 —cluster 4—). Ademas, este nuevo grupo de parcelas
identificado presenta correlaciones algo superiores en las variables MID57, TM5 y TM7 que el
grupo de areas homogéneas de aptitud 3, que presentaba el mismo tamano muestral.

Como resultado, la utilizacion de este grupo de parcelas permite obtener modelos de
estimacion mas representativos del area de estudio y con menos probabilidad de estar
sobre-ajustados que los generados en el apartado 11.2.1, al tiempo que ofrecen mas garantias
que los obtenidos en el apartado 11.2.2.1 con las areas homogéneas delimitadas visualmente,
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ya que, a diferencia de lo que sucedia en este apartado, existe seguridad de que los datos
radiométricos extraidos si que se corresponden a la realidad de la variable medida en la
parcela.

Dado que las correlaciones alcanzadas con la utilizacion de la segmentacion Sa y ven-
tanas fijas con restriccion son practicamente iguales a las que se obtienen con el uso de
ventanas fijas sin restriccion, la causa de que se haya encontrado este grupo de 130 parcelas
con las caracteristicas ya comentadas debe achacarse al hecho de que, en esta ocasion, a
diferencia de lo hecho en las otras dos metodologias de extraccion ensayadas, solo se han
considerado las parcelas en las que existia concordancia entre el IFN-2 y el MFA. Este hecho
pone de manifiesto, una vez mas, la precaucion que hay que tener con la informacion del
IFN-2 a la hora de utilizar sus datos para la estimacion de parametros forestales mediante
teledeteccion, ya que la consideracion de parcelas no clasificadas como forestales por otras
fuentes de informacion ha podido ser motivo por el que no se han obtenido mejores resul-
tados en anteriores modelos de estimacion.

En consecuencia, estas 130 parcelas del percentil 6 son utilizadas en el siguiente subapar-
tado para ajustar modelos de regresion univariantes y modelos de regresion lineal multiple.
Para ello, debido a la similitud de las correlaciones obtenidas a partir del uso de la segmen-
tacion S, y de la ventana 3x3 sin restricciones, se utilizan los datos radiométricos derivados
de las dos metodologias de extraccion a la espera de que estos analisis permitan discriminar
de manera mas clara si una es mejor que la otra, ya que, dado el caracter no lineal de las
relaciones observado anteriormente y las limitaciones que el indice de correlacion de Pear-
son tiene para medir este tipo de relaciones (Ebdon, 1982), este indice puede no haber sido
suficiente para resaltar las diferencias entre los dos métodos.

11.2.2.2.3. Ajuste de modelos de regresion

— Modelos de regresion simple

Debido a que, una vez mas, las variables relacionadas con el contenido de agua de la
vegetacion son las mas correlacionadas con la biomasa residual, solamente se ajustaron
modelos univariantes para estas variables (TM5, TM7, TC3, MSI y MID57). La Tabla 11.2.29
recoge, para cada una de ellas, el mejor de los modelos obtenidos con las cinco muestras
aleatorias del 80% de las 130 parcelas consideradas utilizando los datos de la segmentacion
S4, mientras que la Tabla 11.2.30 muestra los obtenidos a partir de los datos de las ventanas
3x3. Todos los modelos calculados, incluidos los de las tablas, resultaron significativos tanto
a nivel de modelo como a nivel de los coeficientes de regresion que los integran (p<0,05).
La variaciéon del R? entre los modelos ajustados con una misma variable fue escasa, siendo
siempre el modelo exponencial el que mejor ajusta los datos con TM5, TM7, TC3 y MID57 y el
lineal con MSI. Estas dos circunstancias muestran la robustez de los modelos representados
en las tablas, dado que no se deben a casualidades estadisticas.
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B TABLA 112,59

Modelos de regresion simple calculados con la informacién de las 130 parcelas del grupo
del percentil 6 obtenida mediante la utilizacion de la segmentacion S, y ventanas con
restricciones: tipo de modelo, coeficiente de determinacion, error estandar y coeficientes
de regresion

Variable Tipo de modelo R? Se Bo B1
T™M5 Exponencial 0,534 0,689 194,655 -0,169
™7 Exponencial 0,548 0,616 89,434 -0,200
TC3 Exponencial 0,524 0,632 83,115 0,238
MSI Lineal 0,474 8,469 53,755 -40,987
MID57 Exponencial 0,543 0,683 144,856 -0,094

. TABLA 11.2.30

Modelos de regresion simple calculados con la informacion de las 130 parcelas del grupo
del percentil 6 obtenida mediante la utilizacion de ventanas fijas sin restricciones: tipo de
modelo, coeficiente de determinacidn, error estandar y coeficientes de regresion

Variable Tipo de modelo R? Se Bo B1
T™M5 Exponencial 0,637 0,687 179,967
™7 Exponencial 0,538 0,686 88,621
TC3 Exponencial 0,524 0,632 79,623
MSI Lineal 0,485 8,376 54,110
MID57 Exponencial 0,541 0,684 132,553

La comparacion de los R? entre una y otra tabla confirma lo apuntado en el andlisis de
correlacion acerca de las escasas diferencias existentes entre utilizar el método de la segmen-
tacion y el método de las ventanas fijas sin restricciones, al menos con el grupo de parcelas
analizado. Asi, comparando uno a uno los modelos obtenidos por variables, la segmentacion
ofrece R? ligeramente superiores en el caso de las variables TM7 y MID57, el uso de ventanas
fijas ofrece resultados levemente mejores con TM5 y MSI y el resultado con TC3 es exacta-
mente el mismo en ambos métodos. En términos absolutos, las variables TM5, TM7 y MID57
vuelven a erigirse como las mas Utiles, ya que alcanzan los coeficientes de correlacion mas
altos, independientemente del método utilizado.

En cuanto a los errores de estimacion alcanzados por estas variables considerando el
mejor de sus dos modelos ajustados (Figura 11.2.29), el de la variable MID57 es el que meno-
res RMSE y RMSE; presenta (5,72 tons/ha y 36,01%, respectivamente). En segundo lugar
aparecen los obtenidos con las dos variables que forman este indice, con errores relativos
inferiores al 44% en ambos casos. Por Ultimo, sefialar que tanto TC3 como MSI presentan
errores superiores a las 10 tons/ha, lo que viene a indicar imprecisiones en la estimacion algo
superiores al 50%.

Con respecto al grado de saturacion de estos modelos, los graficos de dispersion de la
Figura 11.2.29 muestran como el modelo obtenido con TC3 parece algo mas sensible a las
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cantidades superiores a las 40 tons/ha que los ajustados con TM5, TM7 y MID57. En cuanto
al modelo ajustado con MSI, dado que se trata de un modelo lineal, no se puede afirmar pro-
piamente que se dé una situacion de saturacion, aunque tal y como se observa en la figura, si
se puede afirmar que la recta deja de ajustar correctamente los datos cuando las cantidades
de biomasa residual de las parcelas se sitUan por encima de las 30 tons/ha.

De esa manera, los resultados obtenidos indican que nuevamente la variable MSI es, de
las variables radiométricas probadas, la menos Util para estimar la biomasa residual forestal
del area de estudio, mientras que MID57 es, una vez mas, la mejor, siendo los resultados
con esta variable algo superiores cuando se utilizan los datos extraidos utilizando la seg-
mentacion Ss y una ventana de 3x3 con restricciones. Es por ello por lo que se utiliza este
modelo para la obtencion de la cartografia de la biomasa residual que cierra este subapar-
tado (Figura 11.2.30). Ademas, un beneficio indirecto del hecho de que la variable MID57
haya resultado ser la mas Util para cartografiar la biomasa residual es que la validacion de
esta cartografia permitira la comparacion de la metodologia de extraccion de la segmenta-
cién con las anteriormente utilizadas en este trabajo, ya que al final ésta ha sido la variable
radiométrica mas utilizada.
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H FIGURA 11.2.29

Graficos de dispersion de los mejores modelos para cada una de las variables conside-

radas en las Tablas 11.2.29 y 11.2.30
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M FIGURA 11.2.30

Cartografia de biomasa residual forestal obtenida mediante regresion curvilinea usando
las parcelas incluidas en el grupo del percentil 6 derivadas de la utilizaciéon del método
de extracciéon de segmentacion (S4) y ventanas con restricciones
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— Modelos de regresion lineal mdltiple

Como se ha visto en el anterior apartado, existen escasas diferencias entre los modelos
de estimacion univariantes ajustados teniendo —o no— en cuenta los patrones espaciales
obtenidos en la segmentacion S., si bien el modelo mas preciso se ha obtenido consideran-
dolos. Dada esta escasa diferencia, parece poco importante que para calcular los modelos
de regresion lineal multiple de las 130 parcelas seleccionadas se utilicen los datos de uno u
otro método, ya que, casi con total certeza, los resultados volveran a ser semejantes.

Es por ello por lo que sdlo los datos obtenidos a partir del método de segmentacion son
utilizados para calcular modelos de regresion mdultiple. La justificacion de esta eleccion reside
en que, si este método de delimitacion de areas forestales no hubiera sido tenido en cuenta,
no se hubiera podido delimitar el grupo de 130 parcelas homogéneas cuyo coeficiente de
correlacion con la biomasa es semejante al grupo de 68 obtenido a partir del uso del CV del
apartado 11.2.1.2. Otro motivo igualmente importante es que se pretende comparar directa-
mente los resultados de emplear este método de extraccion con el de ventanas fijas de 3x3
y el CV'y con el de areas homogéneas forestales delimitadas visualmente. Ademas, esta la
circunstancia de que, aunque levemente, este método ofrece una mejor correlacion con la
variable MID57, que se ha mostrado a lo largo de estas paginas como la méas adecuada para
estimar la biomasa residual.

Los resultados de las pruebas de normalidad aplicadas sobre los datos obtenidos con
el uso de la segmentacion Ss y el uso de ventanas 3x3 con restricciones reflejaron que solo
tres de las variables aqui consideradas, TC3, NDVI y MSI, son normales sin necesidad de
ninguna transformacion. En el otro extremo aparece CP3, ya que ninguna de las operaciones
aplicadas logro revertir la situacion de no normalidad de la variable original. A pesar de ello,
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dada la cercania de la distribucion de esta variable a la de una curva normal, fue incluida en el
modelo. En cuanto al resto, sefalar que, con la Unica excepcion de TM4, las transformaciones
aplicadas en cada una de ellas son coincidentes con las que se utilizaron con el grupo de
parcelas del cluster 3. Otro aspecto a destacar en este Ultimo analisis sobre la distribucion
de las variables para el ajuste de modelos de regresion multiple es que, un vez mas, la raiz
cuadrada es la mejor transformacion para la variable dependiente.

Todas las variables dependientes originales o transformadas con distribucion normal
mostraron una relacion homocedastica y lineal con la variable transformada de la biomasa
residual en los graficos de dispersion individuales, por lo que fueron consideradas a la hora
de establecer los modelos de regresion. Esta situacion se dio también con CP3, a pesar de
no cumplir esta Ultima variable el requisito anterior, por lo que finalmente también fue tenida
en cuenta.

La Tabla 11.2.31 recoge los modelos obtenidos en cada una de las cinco muestras del
80% de las 130 parcelas que se obtuvieron utilizando una seleccion al azar. Como se observa
en esta tabla, solo dos de los cinco modelos, los obtenidos con las dos primeras muestras,
quedaron compuestos por mas de una variable (TC3 y TM1 en N1y MID57 y TM1 en Np). Sin
embargo, el alto indice de condicion alcanzado en el modelo N2 en su dimension mas alta
(42,281) es un indicador claro de que este modelo no cumple el supuesto de no colineali-
dad. En efecto, este extremo quedd confirmado mediante el andlisis de la correlacion entre
las dos variables que lo conforman, que arrojé un valor de 0,820. Dado que este modelo no
cumple con uno de los supuestos basicos mas criticos, fue eliminado, dejando en su lugar
el univariante ajustado por la variable seleccionada en primer lugar en el método de pasos
hacia delante (Tabla 11.2.32). En referencia al modelo multiple obtenido con la muestra Ny
es preciso senalar que, aunque cumple el criterio de colinealidad, la adiciéon de TM1 como
segunda variable no incrementa mucho el R? con respecto al modelo obtenido en el primer
paso, lo que expresa la escasa importancia de esta variable.
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W TABLA 11.2.31

Modelos de regresiéon muiltiple calculados con los datos obtenidos mediante la segmen-
tacion S, y ventanas con restricciones: muestra de parcelas sobre la que se ha calculado,
coeficiente de determinacién ajustado, error estandar, indice de condicién superior obte-
nido en las dimensiones en las que se descompone el modelo, variables seleccionadas y
coeficientes y significacion estadistica de esas variables

indice de condicion

Modelo-Muestra R?, Se superior Variables B Sig.
N 0,547 0,994 14,668 TC3 0,303 0,000
In_TM1 -1,087 0,021
Constante 7,746 0,000
N2 0,566 1,035 42,281 In_MID57 -2,881 0,000
In_TM1 -1,175 0,049
Constante 14,749 0,000
N3 0,560 1,051 12,975 In_TMm7 -3,411 0,000
Constante 11,395 0,000
Na 0,596 0,962 21,757 In_MID57 -3,928 0,000
Constante 16,563 0,000
Ns 0,533 1,047 22,198 In_MID57 -3,846 0,000
Constante 16,217 0,000
I TABLA 11.2.32

Modelo de regresion calculado para la muestra N> con los datos obtenidos mediante la
segmentacion S, y ventanas con restricciones al eliminar las variables introducidas en el
segundo paso: muestra de parcelas sobre la que se ha calculado, variable seleccionada,
coeficiente de determinacién ajustado, error estandar y coeficientes de regresion

Variable Tipo de modelo R?, Se Bo B4
N In_MID57 0,535 1,071 16,409 -3,888

Como resultado, 4 de los modelos obtenidos en este andlisis son univariantes, empleando
3 de ellos la variable MID57 (N2 de la Tabla 11.2.32, N4 y Ns de la Tabla 11.2.31), y la TM7 el
restante (Ng). El andlisis grafico de los residuos de cada uno de estos modelos y del multiple
mostrd que todos ellos cumplian los supuestos de normalidad, homocedasticidad, linealidad,
independencia y no colinealidad, siendo ademas altamente significativos, por lo que son
vélidos desde el punto de vista estadistico.

Centrandonos en los coeficientes de determinacion obtenidos, todos ellos se sitian en
el intervalo comprendido entre 0,5 y 0,6, siendo dos de los modelos ajustados con MID57
los que marcan el valor minimo (0,533 en Ns) y el maximo (0,596 en Na). Asi, en términos de
capacidad de prediccion, los resultados obtenidos mediante el andlisis de regresion multiva-
riante son algo superiores a los alcanzados previamente en la regresion univariante, ya que
ninguno de estos Ultimos sobrepasaba el umbral de 0,55.
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Sin embargo, esta ligera diferencia a favor de los modelos lineales obtenidos en este
apartado no se mantiene cuando se utilizan como referencia los errores de estimacion, ya
que solamente uno de los ajustados en este apartado presenta un RMSE,<40%, mientras que
en el anterior se obtuvieron dos con esta caracteristica. El error absoluto y relativo méas bajo
en los modelos univariantes es el alcanzado en el modelo No, mientras que el més alto se da
en el modelo N4 (Figura 11.2.31). Por su parte, el modelo bivariante Ny se sitla entre ambos
extremos, con un RMSE de 9,064 tons/ha y un RMSE, de 44,95%.

H FIGURA 11.2.31

Graficos de dispersion de modelos de regresion lineal univariantes de las Tablas 3.37 y 3.38
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Dado que los modelos univariantes ajustados con la variable MID57 son los mas repe-
tidos, se elige uno de ellos para obtener la cartografia de estimacion representativa de la
metodologia de andlisis llevada a cabo en este subapartado. Para escoger entre ellos se volvid
a seguir el criterio de seleccionar el que mejor equilibrio presentaba entre su capacidad de
prediccion y el error de estimacion obtenido con la muestra de validacion. Como resultado,
se selecciond el modelo ajustado con la muestra Np, ya que éste, a pesar de no ser el que
mejor R? tiene de los tres, presenta el error de estimacion menor. La Figura 11.2.32 muestra el
resultado de aplicar este modelo de regresion.
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M FIGURA 11.2.32

Cartografia de biomasa residual forestal obtenida mediante regresién lineal usando las
parcelas incluidas en el grupo del percentil 6 derivadas de la utilizacién del método de
extraccion de segmentacion (S4) y ventanas con restricciones
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11.2.2.2.4. Conclusiones

Los resultados obtenidos en los apartados de andlisis de correlacion y de ajuste de mode-
los de regresion a partir de la informacion radiométrica obtenida mediante la utilizacion de
areas homogéneas forestales delimitadas a partir de técnicas de segmentacion y de ventanas
fijas de 3x3, con vy sin restricciones, nos permiten derivar las siguientes conclusiones:

. Aunque el algoritmo de aglomeraciéon RGB clustering se mostré Util para segmentar la
imagen en areas radiométricas homogéneas, existen pocas diferencias entre los resul-
tados obtenidos al utilizar —o no— esta informacién para restringir el nUmero de pixeles
vecinos a considerar en las ventanas fijas

Como se ha indicado con anterioridad, el uso de regiones espectralmente homogéneas
en la extraccion de la informacion es una forma eficiente de eliminar algunos de los errores
en el analisis de la imagen debidos a errores en su georreferenciacion o en la localizacion de
los puntos (Makela y Pekkarinen, 2001). Sin embargo, al igual que en los trabajos de Makela
y Pekkarinen (2001) y Pekkarinen (2002), el uso de estas regiones no ha servido para mejorar
significativamente las estimaciones del parametro forestal estudiado.

Tal y como indican estos autores, uno de los motivos de esta escasa diferencia puede
estar relacionado con el pequefo tamano de las parcelas de campo, que hace que cualquier
error en su localizacion introduzca errores que no pueden ser solventados mediante el uso
de la segmentacion, ya que un minimo desplazamiento con respecto a la realidad hace que
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el pixel central de la ventana sea asignado a una region o a otra. Un segundo motivo puede
ser que las segmentaciones acometidas no han sido exitosas a la hora de obtener areas
homogéneas en contenido de biomasa residual. Esta circunstancia puede estar relacionada
con el hecho de que cuanto mas pequenas son la unidades forestales, la proporcion relativa
de pixeles mixtos aumenta, con lo que existe mayor probabilidad de confusién en el andlisis
de la imagen (Mékeld y Pekkarinen, 2001). Por Ultimo, indicar que, posiblemente, la conside-
racion de las 482 parcelas en lugar de Unicamente las parcelas que se sitlan dentro de los
grupos 7'y 6 definidos a partir del CV calculado con la ventana fija de 3x3, hubiera permitido
encontrar mas diferencias entre estos dos métodos de extraccion, seguramente a favor del
uso de regiones espectralmente homogéneas.

A pesar de lo anterior, las diferencias existentes entre los cuatro tipos de segmentaciones
llevadas a cabo demuestran que existe una relacion directa entre la estructura espacial de los
bosques y la capacidad de estimar biomasa residual. Asi, los mejores coeficientes de corre-
lacion se han obtenido cuando las areas homogéneas delimitadas eran mas grandes, lo que
coincide con lo apuntado en el trabajo de Hyyppa y Hyyppa (2001) respecto de que cuanto
mayor es el tamafo de la unidad de referencia, mejor es el resultado de la estimacion.

Una posibilidad para mejorar los resultados hubiera sido el utilizar ventanas fijas mas
grandes para la extraccion. Sin embargo, como se indico al principio del apartado I11.2.1, la
consideracion de tamafos mas grandes en un medio forestal mediterraneo tan heterogéneo
hubiera incrementado el riesgo de asociar a la respuesta radiométrica de la parcela otras
realidades espaciales distintas a las existentes en ella.

Por ultimo, resaltar que el resultado mas positivo de aplicar esta metodologia de extrac-
cion es el haber identificado un grupo de parcelas con un tamafo muestral doble y coeficien-
tes de correlacion similares que el mas numeroso de los delimitados con el CV en el apartado
[.2.1 sobre los que se ha obtenido cartografia de estimacion (percentil 4-grupo cluster 3 y
percentil 3-grupo cluster 4). De esta manera los modelos generados tienen menos proba-
bilidad de estar sobre-ajustados y mas posibilidades de ser representativos de todo el area
de estudio. Al mismo tiempo, estos modelos ofrecen mayores garantias que los obtenidos a
partir del uso de areas homogéneas delimitadas visualmente, ya que los datos radiométricos
pertenecen al interior de la parcela y de su vecindad mas inmediata, utilizandose un nimero
idéntico de parcelas. Este doble hecho justifica por si solo todos los esfuerzos realizados en
este subapartado.

IIl. Las variables radiométricas relacionadas con el contenido de humedad de la vegetacion
obtenidas de la imagen Landsat vuelven a confirmarse como las mejores a la hora de
estimar la biomasa residual forestal

Los analisis de correlacion efectuados sobre los datos obtenidos mediante la utilizacion
de areas forestales homogéneas delimitadas a partir técnicas de segmentacion y ventanas
fijas con restricciones sefalan nuevamente a las variables relacionadas de forma positiva o
negativa con el contenido de agua de la vegetacion como las mas Utiles en la estimacion
de la variable forestal aqui estudiada. Mas concretamente, las variables TM5 y TM7 y, sobre
todo, la variable MID57 se postulan como las mejores para obtener cartografia en el area de
estudio, dado que muestran la mejor relacion entre grado de explicacion y error de prediccion
en los modelos de regresion.
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Ill.Los modelos de regresion ajustados logran peores resultados que los obtenidos con el
meétodo de ventanas fijas y CV, pero mejores que los alcanzados con el método de las
areas homogéneas delimitadas visualmente

Los modelos obtenidos con las variables relacionadas con el contenido de humedad en
el andlisis de regresion simple mediante la utilizacion de areas forestales homogéneas deli-
mitadas a partir técnicas de segmentacion y ventanas fijas con restricciones (Figura 11.2.29)
presentan una capacidad de prediccién media aproximadamente un 30% mas baja que los
ajustados con esas mismas variables con el método de ventanas fijas y CV en el grupo del
cluster 3 (Figura Figura 11.2.12). Esta diferencia a favor de los Ultimos se mantiene cuando
el error de prediccion es el parametro considerado, ya que, mientras en éstos la media del
RMSE; se situa en torno al 40%, en los obtenidos usando las areas homogéneas radiométri-
cas esa media asciende al 44%. Sin embargo, si se comparan sélo los modelos obtenidos con
la variable MID57, esta diferencia entre los dos métodos se reduce, sobre todo en el error de
estimacion. Asi, el RMSE; obtenido con el método de segmentacion es, incluso, algo inferior
al calculado con el método de ventanas fijas y CV (36,01% frente a 36,18 %).

En cuanto a la comparacion con los obtenidos con el método de extraccion de las areas
homogéneas visuales, los derivados de la utilizacion de la segmentacion también presentan
una peor capacidad explicativa, ya que los primeros manifiestan R? que oscilan, entre 0,6 y
0,7 y los segundos entre 0,5y 0,6, a excepcion de los ajustados con MSI (Figuras 11.2.23 y
[.2.29, respectivamente). Por el contrario, los RMSE, son siempre mejores en los modelos
basados en la segmentacion espectral independientemente de la variable relacionada con la
humedad considerada, siendo esta diferencia mayor en la variable que ha servido para deri-
var la cartografia de estimacion, MID57 (36,01% de RMSE; en el método de segmentacion y
60,76% en el de areas visuales).

Con respecto a las diferencias existentes considerando los modelos derivados del ana-
lisis de regresion lineal multiple, apuntar en primer lugar que, al igual que en las otras dos
metodologias de extraccion de la informacion empleadas en este trabajo, tampoco se logra
reducir con este método —basado en la segmentacion espectral— el efecto de colinealidad
entre las variables, que impide el ajuste de modelos multivariantes.

Comparando los modelos lineales obtenidos utilizando los datos extraidos a partir de la
segmentacion S, con los derivados mediante el uso de las ventanas fijas y el CV en el clister
3, estos segundos vuelven a ser mejores tanto en los coeficientes de determinacion alcanza-
dos como en los errores de prediccion evaluados mediante el RMSE y el RMSE,. La menor
diferencia se da entre los modelos empleados en cada uno de estos métodos para obtener
la cartografia de estimacion, ambos ajustados con la variable MID57 (RMSE, de 26,67%
utilizando las ventanas fijas y el CV'y de 35,58% usando la segmentacion Si). En cambio, los
modelos calculados en este apartado, aungue no superan los R? obtenidos en el apartado que
utiliza las areas homogéneas visuales, si que presentan RMSE; inferiores a estos ultimos. Asi,
en el caso de los modelos utilizados para derivar cartografia, la diferencia neta en este indice
es de casi 24 puntos a favor del modelo finalmente utilizado en este apartado (35,58% de
RMSE; frente al 59,48% en el modelo que utiliza las areas forestales homogéneas visuales).

Por dltimo, sefialar que, a pesar de que los R? de los modelos derivados del andlisis de
regresion simple y multiple no son muy altos, los RMSE; son netamente inferiores a los pre-
sentados en Méakela y Pekkarinen (2001) y Pekkarinen (2002), trabajos que han inspirado el
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empleo en nuestra investigacion de esta metodologia basada en la segmentacion. Este es un
dato importante considerando que se trata de trabajos llevados a cabo en ambientes boreales
donde a priori, como se ha sefalado, la estimacion de parametros forestales mediante el uso
de imagenes de satélite da mejores resultados. Ademas, dado que el RMSE, obtenido con
este método de segmentacion con la variable MID57 es mejor que el derivado del uso de
areas homogéneas con esta misma variable, es preciso resaltar que también es mejor que
los obtenidos en el conjunto de trabajos citados anteriormente en las conclusiones de este
método de extraccion. En cuanto al tercer trabajo que ha estimulado nuestro empleo de las
segmentaciones, el de Hall et al. (2006), debe senalarse que la comparacion no es posible,
ya que dicha investigacion utiliza la segmentacion para estimar variables dimensionales del
arbol, no variables de volumen total.

En resumen, aunque el método combinado de extraccion de la informacion basado en el
uso de técnicas de segmentacion sobre la imagen Landsat y de ventanas fijas con restriccio-
nes no ha logrado mejorar el grado de correlacion entre la biomasa residual forestal y las varia-
bles radiométricas en comparacion con el uso de ventanas fijas simples del mismo tamafo,
si ha permitido individualizar un grupo de parcelas mas numeroso que con la metodologia de
ventanas fijas y CV del apartado 11.2.1, idéntico al basado en el uso de areas homogéneas
forestales visuales del apartado 11.2.2.1, manteniendo coeficientes de correlacion similares.
Esta circunstancia permite afirmar que los modelos de regresion ajustados con este método
estan menos sobre-ajustados a la muestra que los del apartado 11.2.1, por lo que son a su vez
mas representativos del area de estudio, mientras que estas caracteristicas se mantienen con
respecto a los ajustados en el apartado 11.2.2.1. La principal ventaja de los modelos ajustados
en este apartado con respecto a los de este Ultimo es que los RMSE; obtenidos son bastante
inferiores, seguramente debido al hecho de que, en esta ocasion, existe mas probabilidad de
que los datos radiométricos extraidos correspondan realmente a la cantidades de biomasa
residual de las parcela del IFN-2, ya que solamente se han considerado los pixeles situados
en su interior y los de su inmediata vecindad.

I1.2.3. Validacion de las cartografias de estimacion de biomasa resi-
dual forestal

La validacion de los modelos que han servido para obtener cartografias de estimacion
de la cantidad exacta de biomasa residual forestal mediante el 20% de las muestras con
las que han sido calculados sefiala que los obtenidos mediante el método de ventanas fijas
y el CV son los mas adecuados en términos de capacidad de prediccion y de error, aun-
que, debido al escaso nimero de parcelas, estos resultados pueden ser engafosos y poco
representativos de la realidad. Esta ultima cuestion queda resuelta mediante la utilizacion de
areas homogéneas forestales delimitadas visualmente o mediante el uso de técnicas de seg-
mentacion y ventanas fijas con restricciones, ya que con ambas metodologias de extraccion
se logra ajustar modelos mas representativos a escala provincial, pero a costa de disminuir
la capacidad de prediccion y de incrementar el error de estimacion. El problema de la dis-
minucién de la capacidad predictiva afecta principalmente a los modelos obtenidos a partir
del uso de técnicas de segmentacion, mientras que el aumento del error es mas claro en los
modelos ajustados a partir del uso de areas forestales homogéneas delimitadas mediante
fotointerpretacion.
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Todas las regresiones calculadas utilizadas para derivar cartografia se han basado en el
uso de un conjunto de parcelas mas o menos reducido con respecto a la muestra inicial,
que, en principio, compartian la caracteristica comun de estar libres de posibles fuentes de
error que dificultan el establecimiento de modelos biofisicos representativos y precisos, tales
como errores de localizacion, consideracion de otras cubiertas de vegetacion, etc. Estas
mismas parcelas “ideales” también han sido la fuente utilizada para medir el acierto de estos
modelos y compararlos.

Sin embargo, dado que para obtener las diferentes cartografias de estimacion de la
variable estudiada todos estos modelos, independientemente de la técnica de extraccion de
la informacion utilizada, han sido aplicados a cada uno de los pixeles de la imagen Landsat
clasificados como bosque de pinaceas segun el MFA, el grado de acierto de cada uno de
ellos tiene que ser evaluado también a esta escala. Se trata pues de obtener una medida real
del grado de precision de cada una de las cartografias obtenidas.

El resultado de esta validacion es el que permite finalmente decidir cual de los modelos
es mas adecuado para la realidad del area de estudio, siendo la cartografia con menor error
de estimacion la seleccionada para inventariar la existencia de este recurso energético en el
territorio estudiado.

Sin duda, la forma ideal de validar estas cartografias es la realizacion de trabajo de
campo siguiendo las siguientes fases: (i) localizacion en las cartografias de estimacion de
pixeles representativos de todo el rango de biomasa residual presente en el area de estudio,
proporcional a la superficie ocupada por cada una de las cuatro especies y procurando una
distribucion homogénea en todo el territorio; (i) delimitacion en el campo de la superficie de
esos pixeles mediante el uso de fotografias aéreas de alta resolucion y sistemas GPS; (iiia)
apeo de los pies presentes en la superficie delimitada y pesado de la biomasa residual en
humedo, cogiendo muestras de aciculas y ramas para su posterior secado y empleo en el
calculo de la biomasa en seco, 06 (i) medicion del dbh y la altura de los pies presentes para
estimar la biomasa residual mediante el uso de las regresiones de estimacion por especie
utilizadas en este trabajo. Sin embargo, la imposibilidad de obtener permisos por parte de la
Administracion forestal para llevar a cabo la tarea (iiiy) y el elevado coste en tiempo vy, sobre
todo, en dinero de la tarea (iiir) hizo desistir del empleo de esta metodologia para validar las
cartografias.

Ante estas restricciones, una alternativa mas factible e igualmente vélida desde el punto
de vista estadistico es la utilizacion de las parcelas del IFN-2 sobre las que se tiene infor-
macion de biomasa residual que no han sido utilizadas para el célculo del modelo que da
lugar a la cartografia. Esta alternativa hace que se respeten los criterios de contar con una
muestra de validacion numerosa, representativa de la superficie ocupada por cada una de
las cuatro especies consideradas y distribuida por toda el area de estudio. Asi, por ejemplo,
las cartografias obtenidas con la utilizacion del 80% de las parcelas integrantes del grupo
denominado como cluster 3 en el apartado I1.2.1 pueden ser validadas potencialmente con un
total de 430 parcelas®®. No obstante, el hecho de que la estimacion de los modelos solo se
ha aplicado sobre los pixeles identificados como forestales en el MFA, dada la circunstancia
de la no coincidencia de este documento con el IFN-2 ya mencionada, implica que el nimero

20 Resultado de restar a las 482 parcelas que componen la muestra total las 52 que se emplean, aproximada-
mente, en los modelos ajustados con el grupo de parcelas del clister 3.
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final de parcelas utiles para la validacion sea algo menor que el total de las no utilizadas en
el ajuste de los modelos.

Dado el tamano variable de las parcelas del IFN-2 (de 5 a 25 m de radio segun el dbh
de los pies situados en su interior, Tabla 11.1.4), existen dos posibilidades a la hora de validar
las cartografias: (i) considerar sélo el valor de biomasa del pixel central de la parcela, (i) con-
siderar el valor resultante de la media de los pixeles contenidos total o parcialmente en esa
parcela. Para dilucidar cual de estas opciones es mas adecuada no queda otra alternativa
que calcular el error en cada cartografia con estos dos métodos. A este respecto, la Figura
[1.2.33 muestra los resultados obtenidos en las 8 cartografias de estimacion de la biomasa
residual obtenidas a lo largo de esta investigacion con la nueva denominacion dada en la
Tabla 11.2.33, utilizando para ello el maximo de parcelas disponibles para la validacion en
cada una de ellas.

Il TABLA 11.2.33

Cartografias de estimacién de biomasa residual forestal obtenidas en los apartados I1.2.1
y 11.2.2. segulin el método de extraccion de la informacién, el tipo de modelo utilizado,
apartado donde aparecen y numero de figura.

Metodologia de extraccion de

Cartografia informacién Tipo de modelo Apartado N° de figura
Cartografia 1 Ventana 3x3 y CV (cluster 3) Curvilineal 1.2.1.3.2 11.2.13
Cartografia 2 Ventana 3x3 y CV (cluster 4) Curvilineal 1.2.1.3.2 .2.15
Cartografia 3 Ventana 3x3 y CV (cluster 3) Lineal 1.2.1.3.3 1.2.18
Cartografia 4 Ventana 3x3 y CV (cluster 4) Lineal 1.2.1.3.3 1.2.20
Cartografia 5 Areas homogéneas Curvilineal 1.2.2.1.3 1.2.24
Cartografia 6 Areas homogéneas Lineal 11.2.2.1.3 1.2.26
Cartografia 7 Segmentacion y ventana 3x3 Curvilineal 1.2.2.2.3 1.2.30

Cartografia 8 Segmentacion y ventana 3x3 Lineal 1.2.2.2.3 1.2.32
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Il FIGURA 11.2.33

RMSE;, de cada una de las cartografias de estimacion obtenidas en los apartados 11.2.1y
11.2.2 con el maximo de parcelas disponibles en cada una de ellas para la validacion
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Como se observa en la Figura 11.2.33, los RMSE; obtenidos en todas las cartografias uti-
lizando la biomasa residual resultante de la media de los pixeles contenidos en cada parcela
son netamente mejores que si solamente se considera la del pixel central, situandose el pro-
medio de esta mejora por encima del 7,35%. El motivo de este hecho cabe achacarlo a que
los modelos de regresion utilizados para la obtencion de las cartografias, con independencia
del método de extraccion empleado, utilizan siempre datos provenientes de un promedio
de pixeles constituido por el pixel central y un conjunto de pixeles situados en su vecindad.
Ademas, otro factor influyente puede ser que, como se ha sefialado en varias ocasiones, la
utilizaciéon de varios pixeles reduce la comision de errores de localizacion, por lo que aumenta
la probabilidad de correspondencia real entre lo predicho en la parcela del IFN-2 y lo estimado
en la cartografia.

Centrandonos en esta Ultima cuestion, dado que la utilizacion de los promedios de pixe-
les contenidos en la parcela parece mas acertada, también parece conveniente examinar la
incidencia que en la validacion tiene el considerar todas las parcelas disponibles en cada
cartografia, incluyendo aquéllas que pueden no ser Optimas para este propdsito, debido a
errores en la localizacion o por estar situadas en ambientes muy heterogéneos, o un grupo
algo menor que ofrezca mayores garantias de calidad.

En efecto, como hemos visto anteriormente, algunas de las parcelas del IFN-2 consi-
deradas se caracterizaban por estar situadas en zonas de borde entre distintos tipos de
cubiertas o en ambientes altamente heterogéneos, por lo que la informaciéon radiométrica
que contenian era debida no sdélo a los arboles inventariados, sino que también podia estar
relacionada con la presencia de otros elementos. Si se utilizan estas parcelas en la validacion
para calcular el promedio de biomasa residual en la parcela se considerara también el valor
de estos pixeles erroneos, con lo que el error de estimacion aumentara. Ademas, como se
ha mostrado mediante el uso de fotografia aérea de alta resolucién en el apartado 11.2.1 para
el anadlisis de casos atipicos, algunas de las parcelas presentan errores de localizacion muy
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graves, no existiendo correspondencia entre lo descrito en el IFN-2 y lo observado en las
ortofotografias.

Para evaluar esta circunstancia se utiliza la informacion de homogeneidad radiométrica
proporcionada por el CV en el apartado 11.2.1. Asi, se procede a validar las cartografias
mediante la inclusion de todas las parcelas disponibles (entre 312 y 395, dependiendo del
numero utilizado para el ajuste del modelo de regresion de cada cartografia) y usando las
parcelas que, considerando el CV de su entorno radiométrico, habian quedado englobadas
en los grupos de los percentiles 9y 8 (entre 225 y 308 y entre 140 y 222, respectivamente),
eliminandose asi las parcelas con mayor probabilidad de presentar problemas de localizacion
o de estar situadas en zonas de borde, pero conservandose un nimero alto para garantizar
que los resultados de la validacion no estan sesgados por la utilizacion solamente de parcelas
“ideales”. Finalmente, las 5 parcelas del grupo del percentil 8 que mayor diferencia presentan
entre el valor real y el valor estimado en todas las cartografias son analizadas mediante el
uso de fotografia de alta resolucion para ver si se trata parcelas atipicas en las que no existe
correspondencia entre las dos fuentes de informacion. Si esto se confirma de forma clara
e inequivoca se eliminan estas parcelas y se vuelve a repetir la estimacion con el resto de
parcelas del percentil 8.

La Figura 11.2.34 muestra los resultados de este analisis. Como en ella se observa, el
error de estimacion es menor en todas y cada una de las cartografias obtenidas cuando las
parcelas utilizadas para ello tienen menos posibilidades de presentar errores de localizacion
o de estar situadas en zonas limitrofes de distintas cubiertas del suelo. Sin embargo, el grado
de disminucion del error no es constante en los distintos escenarios planteados. Asi, la mayor
reduccion se da cuando se utilizan las parcelas del percentil 9 en lugar de todas las parcelas
disponibles en cada cartografia, produciéndose una mejora promedio relativa del 8,25%. En
cambio, la menor mejora se da en el paso siguiente, cuando se utilizan las parcelas clasi-
ficadas dentro del percentil 8, ya que, en este caso, la mejora promedio con respecto a la
utilizacion de las del percentil 9 no llega al 1% (0,67%). Estos datos muestran la incidencia
que en la validacion tiene la utilizacion de parcelas afectadas por los errores comentados
con anterioridad, facilmente detectables a partir del uso del CV, dado que una vez que son
eliminadas, el error de estimacion permanece constante. De esta manera, es importante
desechar el uso de estas parcelas, dado que lejos de ofrecer una medida acertada del error,
lo que hacen es distorsionar la realidad e incrementarlo.

La segunda reduccion mas importante se da cuando en la muestra del percentil 8 se
eliminan 3 parcelas de las 5 que mayores residuales presentan, al no coincidir los datos
proporcionados por el IFN-2 con lo observado en las fotografias aéreas. Esta disintonia, que
afecta concretamente a las parcelas 38, 508 y 1135, es semejante a la ya encontrada en el
apartado 11.2.1.3.2 cuando las parcelas pertenecientes al grupo denominado como clister 3
(percentil 4) fueron analizadas una por una (Figuras 11.2.10 y 11.2.11). En este caso, lo obser-
vado en la fotografia permite intuir con cierta claridad que la cantidad de biomasa residual
es mayor que la obtenida en esta parcela del IFN-2 mediante el uso de las ecuaciones de
estimacion, mientras que en las parcelas 508 y 1135 esta cantidad es manifiestamente menor.
La mejora del error promedio al retirar estas tres parcelas de la muestra de validacién es del
4,58%, siendo las diferencias minimas entre las ocho cartografias.

Un dltimo aspecto a sefialar con respecto a esta Ultima situacion de reduccion significativa
del error es que, casi con total certeza, el andlisis individualizado mediante fotografia aérea
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del resto de parcelas que forman el grupo del percentil 8 hubiera hecho que mas parcelas
fueran eliminadas de la muestra de validacion, al repetirse situaciones de no concordancia
entre la fotografia y el IFN-2, semejantes a las de las parcelas retiradas en este y en el apartado
1.2.1.3.2. Sin embargo, la posicién conservadora adoptada a lo largo de todo este trabajo
hizo que se desistiera de este analisis pormenorizado. De esta manera, se conservan en la
muestra posibles errores que, en mayor o menor grado, casi siempre estan presentes en
muestras empleadas para la validacion en trabajos analogos a este.

B FIGURA 11.2.34

RMSE;, de cada una de las cartografias de estimacion obtenidas en los apartados 11.2.1 y
11.2.2 con todas parcelas disponibles en cada una de ellas para la validacién, las incluidas
en el grupo del percentil 9, las incluidas en el percentil 8 y las que quedan en este grupo
tras eliminar 3 parcelas con comportamiento atipico

85

80

DZom= L

Carto. 1 Carto. 2 Carto. 3 Carto. 4 Carto. 5 Carto. 6 Carto. 7 Carto. 8
M Todeas las parcelas Ml Parcelas dentro del percentil 9
Parcelas dentro del percentil 8 Parcelas del percentil 8 sin tres atipicas

Finalmente, para comparar el grado de precision de las cartografias de estimacion obte-
nidas en este trabajo mediante la utilizacion de tres métodos distintos de extraccion de la
informacion y dos de regresion, se utilizan los datos de error obtenidos mediante la muestra
de parcelas incluidas en el percentil 8 sin las tres detectadas como atipicas. La Tabla I.2.34
muestra estos datos, asi como el nUmero de parcelas empleado en cada una de las carto-
grafias para obtenerlos.

La primera conclusion que se deriva de analizar los RMSE; obtenidos es que, indepen-
dientemente del método de extraccion de la informacion utilizado y de la variable radiométrica
finalmente utilizada, los modelos de regresion lineal dan lugar a cartografias de estimacion de
la biomasa residual forestal ligeramente mas precisas que los modelos de regresion curvili-
neos. Esta circunstancia puede estar relacionada con que este tipo de modelos, al emplear
variables linealizadas mediante transformaciones, son levemente menos sensibles a la satu-
racion de las variables radiométricas utilizadas que se observa a partir de las 40 tons/ha.
Sin embargo, el andlisis de los residuales obtenidos con estos dos tipos de regresion en las
parcelas de validacion situadas por encima de esta cantidad, que son siempre negativos
debido a la saturacién, no confirmé esta circunstancia, al ser levemente mas bajos en términos
absolutos los alcanzados con los modelos de regresion curvilineal. Asi pues, el menor error
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relativo obtenido con los modelos lineales se debe a que éstos realizan una mejor estimacion
a lo largo de todo el recorrido de la variable en general.

W TABLA 11.2.34

Numero de parcelas utilizado para la validacion de las 8 cartografias obtenidas en los
apartados 11.2.1 y 1.2.2 y error de estimacion obtenido?'

Cartografia N° de parcelas?! RMSE (tons/ha) RMSEr (%)
Cartografia 1 196 10,575 67,47
Cartografia 2 219 11,316 72,36
Cartografia 3 194 10,276 64,26
Cartografia 4 215 10,790 68,52
Cartografia 5 171 9,668 70,05
Cartografia 6 182 9,417 66,71
Cartografia 7 138 10,017 66,52
Cartografia 8 137 9,872 65,06

Centrandonos en la comparacion entre las metodologias de extraccion utilizadas, des-
tacar en primer | ugar que los errores obtenidos son similares en todas ellas, situandose los
absolutos en una horquilla entre las 9,668 y las 11,316 tons/ha y los relativos —los utilizados
para comparar— entre el 64,26% vy el 72,36%.

Los errores relativos mas altos con los dos métodos de regresion se obtienen con el
método de ventanas fijas y el CV cuando solamente se consideran las parcelas incluidas en
grupo del cluster 4 (percentil 3). Recordamos aqui que este grupo estaba compuesto sola-
mente por 35 pardelas (7,26% de la muestra total), circunstancia ésta que ha hecho que, tal
y como se intuia, a pesar de los buenos coeficientes de determinacion R? y R?, alcanzados
por los modelos ajustados, éstos son poco representativos para todo el area de estudio.

Seguidamente, considerando de forma separada los modelos de regresion lineal y curvi-
lineal, los RMSE mas altos se dan en las cartografias obtenidas a partir de los datos extrai-
dos con las areas homogéneas delimitadas visualmente sobre las fotografias aéreas de alta
resolucion. Los valores que se alcanzan con este indice son soélo ligeramente superiores a
los que se obtenian cuando se utilizaba el 20% de la muestra de las 131 areas obtenidas de
esta manera, por lo que una vez mas se confirma la utilidad de la fotointerpretacion como
técnica Util para la delimitacion de areas homogéneas forestales susceptibles de ser utilizadas
para ajustar modelos de estimacion de variables forestales. Sin embargo, el hecho de que las
unidades delimitadas no sean exactamente iguales —en contenido de biomasa forestal— que
la parcela del IFN-2 que queda en su interior puede ser el motivo por el que no se alcanzan
valores mas bajos.

21 La ligera variacion que se produce en el nimero de parcelas empleadas en la validacion entre cartografias
que han utilizado el mismo grupo de parcelas, pero diferente método de regresion, se debe a la metodologia
empleada de ajustar cinco modelos de regresion a partir de cinco muestras distintas de aproximadamente el
80% de las parcelas consideradas.
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Asi, los errores relativos mas bajos, tanto en los modelos lineales como en los no
lineales, se dan en las cartografias obtenidas a partir del método de ventanas fijas y el
CV cuando se utilizan las parcelas incluidas en grupo del cluster 3 (percentil 4) y con el
método que utiliza la segmentacion S4 y ventanas fijas con restricciones basadas en esa
segmentacion. La diferencia entre el RMSE, de la validacion de las cartografias obtenidas
con estos dos métodos de extraccion —utilizando la variable MID57 en los dos tipos de
regresion— apenas se sitla en un 1,40% a favor del método que usa la segmentacion en
el caso de la regresion curvilinea y en un 1,23% a favor del que usa ventanas fijas y el CV
en el caso de la regresion lineal.

Esta leve diferencia entre los dos métodos ha sido observada también en las diferentes
validaciones efectuadas en este apartado considerando sélo el valor de biomasa del pixel
central de la parcela 0 usando los pixeles contenidos total o parcialmente en esa parcela
(Figura 11.2.33) e independientemente del numero de parcelas consideradas (Figura 11.2.34).
Semejanza que indica que las ecuaciones obtenidas en ambos representan una misma rela-
cion biofisica entre la biomasa residual forestal y la variable MID57; esta afirmacion es corro-
borada por la similitud de los coeficientes de regresion entre las ecuaciones exponenciales y
las lineales obtenidas en los dos métodos (Tabla 11.2.35).

B TABLA 1123

Comparacion de los coeficientes de regresion de las ecuaciones que han servido para
obtener las cartografias de estimacion 1,3,7y 8

Cartografia Metodologia extraccién Tipo de modelo Bo B1

Cartografia 1 Ventana 3x3 y CV (cluster 3) Curvilineal 208,014 -0,107
Cartografia 7 Segmentacion y ventana 3x3 Curvilineal 144,856 -0,094
Cartografia 3 Ventana 3x3 y CV (cluster 3) Lineal 18,879 4,663
Cartografia 8 Segmentacién y ventana 3x3 Lineal 16,409 -3,888

Se puede afirmar que ambos métodos parecen igual de adecuados para cartografiar la
biomasa residual forestal del area de estudio si solamente se utiliza el criterio del error de esti-
macion, presentandose las cartografias basadas en los modelos lineales como algo mejores.
Por consiguiente, parece oportuno incorporar otros criterios —ademas del error— a la hora
de seleccionar finalmente la cartografia obtenida por este método de regresion, a partir de la
cual se va a inventariar este recurso energético en el territorio estudiado. Estos criterios son
la capacidad de prediccion y la representatividad para el area de estudio:

— Teniendo en cuenta el primero, la capacidad de prediccion, la decision a favor del
método de extraccion de las ventanas de 3x3 pixeles y CV es clara, ya que presenta
unos coeficientes de determinacion, tanto en el modelo no lineal como en el lineal, muy
superiores a los alcanzados con el método que utiliza la segmentacion (0,767-0,711
frente a 0,543-0,535, respectivamente).

— Atendiendo al segundo, su representatividad en el area de estudio, la similitud de los
resultados obtenidos en las todas validaciones efectuadas en este apartado manifiesta
que el reducido conjunto de parcelas utilizado en el método de las ventanas fijas y
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CV es tan representativo de la variable dependiente en el territorio estudiado como
el utilizado con el método que emplea la segmentacion, a pesar de que este ultimo
esté compuesto por el doble de individuos. En conclusion, los modelos que dan lugar
a las cartografias 1 y 3 no estan tan sobre-ajustados a la muestra como en principio
se esperaba por el escaso nimero de parcelas empleado, ya que dan lugar a errores
de precision similares a otros métodos que utilizan muchas mas.

De esta manera, demostrada la representatividad que el pequefno grupo de parcelas del
cluster 3 tiene con respecto a la muestra total, se elige finalmente la metodologia de extrac-
cion de las ventanas de 3x3 pixeles y CV del apartado 11.2.1 para inventariar la existencia de
biomasa residual forestal en la provincia de Teruel, siempre que este método se muestre como
extrapolable en el tiempo. Este Ultimo aspecto se verifica en el siguiente apartado.

I1.2.4. Evaluacion del efecto de la temporalidad en la estimacion
de la biomasa residual forestal mediante imagenes Landsat
T™

Los resultados obtenidos a partir de la imagen de junio de 1994 han mostrado que,
independientemente del método de extraccion de la informacion utilizado y del método de
regresion considerado, las variables radiométricas relacionadas con el contenido de humedad
de las hojas son las mas adecuadas para estimar la biomasa residual de los bosques de pinos
de la provincia de Teruel. Este resultado coincide con trabajos previos que sehalan a estas
variables como las mas Utiles para estimar AGB (Steininger, 2000; Foody et al., 2001; Lu et
al., 2004; Lu, 2005; Lu y Batistella, 2005).

Por otra parte, como se ha indicado en los objetivos, una de las caracteristicas que
debe cumplir la metodologia propuesta para estimar la biomasa residual forestal es la de
ser facilimente actualizable a escala provincial o regional. Asi, para poder concluir que tanto
la metodologia empleada como la relacién biofisica existente entre variables radiométricas
relacionadas con la humedad y la cantidad de biomasa residual son independientes de la
fecha de la imagen Landsat utilizada, es necesario validar ambos aspectos con otras escenas
capturadas en diferentes fechas a lo largo del ano.

Aunque lo deseable para esta validacion seria contar con una coleccion de escenas
repartidas a lo largo de los doce meses de un ano, ésto no fue posible debido a problemas
de presupuesto, que Unicamente permitieron la adquisicion de las tres escenas Landsat utili-
zadas®. De esta manera, el efecto que la temporalidad tiene en la validez de la metodologia
desarrollada sélo puede ser evaluado considerando la estacién de verano, mas concreta-
mente en los meses de junio, julio y agosto. No obstante, es necesario subrayar que estas
imagenes resultan optimas para este aspecto de validacion, ya que son coeténeas a las
labores de campo del IFN-2. Por otro lado, conviene recordar que la época estival es la mas
frecuentemente seleccionada en el campo de las aplicaciones forestales de la teledeteccion,

22 El acceso libre y gratuito a imagenes Landsat, recientemente habilitado por el USGS (United States Geological
Survey), asi como las posibilidades que ofrece el Plan Nacional de Teledeteccion en Espafia, no existian en el
momento de desarrollar el cuerpo fundamental de esta tesis.
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ya que se minimiza el efecto de las sombras en la respuesta radiométrica registrada por el
sensor debido a que el angulo de elevacion solar presenta sus valores anuales maximos en
esta época.

Teniendo en cuenta esto, se disenaron dos pasos para la evaluar el efecto de la tempo-
ralidad:

— En el primero se aplica el método que mejor resultado ha dado con la imagen de
junio de 1994 a las de julio de 1993 y agosto de 1994. Se trata de comprobar la
validez del método para obtener ecuaciones de estimacion de la biomasa residual
de forma independiente a la fecha de verano en la cual ha sido tomada la imagen.
De igual manera, los resultados parciales y finales que se obtengan en este proceso
serviran para validar si las variables relacionadas con el contenido de humedad de la
vegetacion siguen siendo, de todas las consideradas, las mas Utiles para ajustar los
ajustes de regresion.

— En el segundo apartado se analiza la variacion del contenido de humedad en los

meses de junio, julio y agosto para las especies de pino consideradas en la presente
investigacion, con objeto de comprobar si existen diferencias significativas en esta
variable durante el periodo de verano. Se pretende con ello valorar la estabilidad
temporal de los modelos de estimacion de la biomasa basados en el uso de varia-
bles radiométricas relacionadas con esta variable; ya que, si la variaciéon de humedad
entre los meses de verano es alta, el modelo de estimacion sera menos robusto, al
presentar distintos ajustes para una misma cantidad de biomasa residual.
Para realizar este segundo andlisis se utilizan datos procedentes del trabajo de campo
del proyecto FIRERISK, recopilados por personal investigador del Departamento de
Geografia y Ordenacion del Territorio de la Universidad de zaragoza. La adquisicion
de estos datos, como se detallara mas adelante, se hizo en dos areas de muestreo
de la Comunidad Autbnoma de Aragén —fuera, aunque préximas, de la provincia
de Teruel— y en fecha muy posterior —anos 2001 y 2002— a la de las imagenes
Landsat utilizadas en este trabajo. Debido a estos dos condicionantes y a la escasez
de datos disponibles (sélo dos anos), este andlisis no podra ser tomado como esta-
disticamente representativo para concluir certezas, aunque si como exploratorio para
derivar conclusiones parciales.

A continuacion se recogen las conclusiones que se deriban de los resultados obtenidos
en estos dos analisis:

|. El método que combina el uso de ventanas fijas 3x3 para extraer la informacion radiomé-
trica, con el calculo del CV de estas ventanas para individualizar grupos de parcelas del
IFN-2 dependiendo de su heterogeneidad radiométrica, se muestra valido para estimar
biomasa residual forestal, independientemente de la fecha de adquisicién de la imagen
Landsat dentro del periodo estival.

Esta conclusion descansa sobre los siguientes hechos, observados al emplear las ima-
genes de junio de 1994 en el los anteriores apartados y la de julio de 1993 y agosto de 1994
en el proceso de validacion enunciado:
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— La aplicacion de este método proporciona grupos de parcelas en funcion de su
heterogeneidad-homogeneidad radiométrica semejantes en nimero. Esta circunstan-
cia permite llevar a cabo andlisis cuantitativos semejantes en las tres imagenes, de
modo que los resultados son directamente comparables.

— Los grupos de parcelas obtenidos con esta metodologia en las tres imagenes con-
trastan la hipétesis de que a mayor homogeneidad del entorno radiométrico de la
parcela, mayor correlacion entre la biomasa residual forestal y las variables radio-
métricas, independientemente de la imagen utilizada. En este sentido, casi todas las
correlaciones obtenidas con las variables radiométricas consideradas en este trabajo
presentan el mismo tipo de relacion (directa o inversa) y, sobre todo, similar grado de
correlacion en cada uno de los 10 grupos de parcelas delimitados. La Unica excepcion
a esta norma la constituyen los neocanales obtenidos mediante el ACP, ya que, dado
su caracter imagen-dependiente, no sintetizan la informacion radiométrica de igual
manera en cada una de ellas; por ello, los componentes CP2 y CP3 presentan un
grado de significacion variable en su relacion con la biomasa residual dependiendo
de la imagen analizada.

— Enlas tres imagenes, el grupo de parcelas del percentil 4 se revela como el mejor para
generar buenos modelos de estimacion de la biomasa residual. Esto es asi porque
en él las correlaciones entre la biomasa residual y las variables radiométricas son
suficientes para conseguir ajustar ecuaciones de regresion simple con coeficientes
de determinacion importantes, circunstancia ésta indispensable al no poderse ajustar
regresiones multiples debido a la alta auto-correlacion existente entre las variables
radiométricas.

— Los modelos de regresion lineal y no lineal —ajustados mediante este método— que
finalmente se utilizan para obtener cartografia presentan valores de R?, RMSE 'y RMSE,
muy parecidos, por lo que resulta indiferente cual de ellos se aplique definitivamente
para inventariar este recurso energético en el area de estudio. Ademas, todos estos
modelos estimativos utilizados para obtener cartografia con las tres escenas se basan
en un mismo tipo de variables: las relacionadas con el contenido de humedad de la
vegetacion. Por Ultimo, en este mismo sentido, debe anadirse que los resultados obte-
nidos en las pruebas de validacion llevadas a cabo sobre las cartografias obtenidas
con este método son también semejantes, ya que el RMSE; varia escasamente entre
la cartografia mas precisa y la menos (61,16% y 67,47 %, respectivamente).

— Dado que este RMSE, es similar o inferior al obtenido en las cartografias derivadas
con la imagen de junio con otros métodos que utilizaban mas parcelas en el ajuste
de las ecuaciones, se puede concluir que los modelos ajustados con la metodolo-
gia empleada en este capitulo no estan sobre-ajustados a la muestra, a pesar del
reducido numero de parcelas empleado. En consecuencia, este método —que utiliza
ventanas 3x3 y el CV— se muestra como adecuado para seleccionar un grupo de
parcelas suficientemente representativo del territorio con unas condiciones de homo-
geneidad que permiten ajustar buenas ecuaciones de estimacion.
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. Las variables radiométricas relacionadas de forma directa o inversa con el contenido de
agua de la vegetacion son las mas Utiles para estimar la biomasa residual forestal en el
area de estudio, independientemente de la fecha de adquisicién de la imagen Landsat
dentro del periodo estival.

Esta conclusion descansa en el hecho de que, como sucede con la imagen de junio de
1994, las variables radiométricas relacionadas con el contenido de agua de la vegetacion
son también las mas correlacionadas con la biomasa residual con las imagenes de julio de
1993 y de agosto de 1994, Este mayor grado de correlacion se da en todos los grupos de
parcelas delimitados en funcion de su heterogeneidad-homogeneidad radiométrica. Esta cir-
cunstancia, unida a la alta auto-correlacion existente entre las variables radiométricas, hace
que los modelos estimativos lineales y no lineales ajustados con las tres escenas para obtener
cartografia utilicen siempre una de estas variables.

Destaca, en particular, la variable MID57, ya que su uso en los modelos no lineales en las
tres imagenes siempre alcanza un buen compromiso entre el grado de ajuste de la funcion
y el error de estimacion obtenido con la muestra de validacion. Ademas, junto a TM7, es
también la variable que mas se repite en los modelos lineales ajustados con las escenas de
junio, julio y agosto. Es por ello que la variable MID57 es utilizada para obtener 5 de las 6
cartografias derivadas mediante este método de extraccion de la informacion. Los resultados
de las validaciones de estas cartografias, que se sirven de aproximadamente el 80% de las
parcelas no utilizadas previamente en el ajuste de este modelo, muestran que el error de
estimacion medido con el RMSE; es similar en todas ellas, por lo que su utilidad no depende
del momento del verano en el cual se adquiere la imagen.

La razdn del ajuste de mejores modelos curvilineales con MID57, frente al resto de varia-
bles relacionadas con la humedad, puede estar relacionada con el hecho anteriormente men-
cionado de que esta variable siempre presenta un rango dinamico mas amplio que las otras
para explicar las variaciones de biomasa residual forestal. Esta circunstancia se observa
claramente en la Tabla 11.2.36, que compara el rango de MID57 en los modelos que se han
utilizado para obtener cartografia con el de los modelos desechados que se valen de otras
variables relacionadas con la humedad, siempre para la misma muestra de parcelas. Sin
embargo, en los modelos lineales, la transformacion de la banda 7 presenta un mayor rango
que la de MID57, razén por la cual la primera variable resulta elegida en mas ocasiones en
las distintas pruebas que se hacen con este tipo de regresion. Aun asi, el mejor compromiso
que existe entre la capacidad de prediccion y el error de estimacion hace que se seleccio-
nen los modelos lineales que utilizan MID57, con la Unica excepcion de los ajustados con la
imagen de agosto.
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W TABLA 11.2.36

Comparacion del rango de MID57 en los modelos que se han utilizado para obtener
cartografia con el de los modelos desechados ajustados con otras variables relacionadas
con la humedad para la misma muestra de parcelas

Rango dinamico

Imagen Tipo de modelo
MID57 TM5 T™M7 TC3 MSI
Curvilineal 35,68 20,19 15,84 13,40 0,90
Junio de 1994
Lineal 1,24 1,13 1,35 - -
Curvilineal 42,29 23,38 18,92 14,55 0,93
Julio de 1993
Lineal 1,54 - 1,84 - -
Curvilineal 38,79 21,73 17,54 14,02 0,81
Agosto de 1994

Lineal - - 1,35 - -

Los resultados obtenidos en el analisis de las muestras de campo disponibles respecto
de la variacion del contenido de humedad en los meses de junio, julio y agosto de las cuatro
especies de pino consideradas muestran que no existen diferencias significativas de esta
variable durante el periodo estival. Esta circunstancia, unida a que las variables radiomé-
tricas relacionadas con el contenido de humedad son siempre las méas correlacionadas en
las tres imagenes v las seleccionadas en el proceso de ajuste de los distintos modelos de
regresion, lleva a concluir que, en principio, esta relacion biofisica es estable e independiente
del momento de adquisicion de la imagen dentro del verano. Sin embargo, dada la escasez
de la muestra utilizada, es necesario sefalar que, para garantizar la validez estadistica de
esta afirmacion, seria necesario contar con mas datos de campo de contenido de humedad,
siendo también deseable que la muestra, mas que en territorios cercanos, se situara dentro
del area de estudio.

En resumen, se concluye que la metodologia que combina el uso de ventanas fijas 3x3
para extraer la informacion radiométrica con el calculo del CV de estas ventanas para indi-
vidualizar grupos de parcelas dependiendo de su heterogeneidad radiométrica es replicable
en el tiempo siempre que las imagenes Landsat que se utilicen hayan sido adquiridas en los
meses de junio, julio y/o agosto. Esta afirmacion descansa en el hecho de que los modelos
operativos que se obtienen con las imagenes de este periodo del afio siempre utilizan varia-
bles relacionadas con el contenido de humedad, destacando, dentro de éstas, MID57. Estos
modelos representan una relacion biofisica robusta, ya que tanto los coeficientes de regresion
de estas ecuaciones, como su grado de ajuste global y los errores de estimacion calculados
con sus respectivas muestras de validacion son muy similares. Asimismo, el grado de error
de las distintas cartografias de estimacion obtenidas con estos modelos es de la misma
magnitud, oscilando en un intervalo inferior al 7%. El hecho de que la variabilidad del con-
tenido de humedad medida en el campo tampoco presente diferencias significativas dentro
de los meses de verano apunta también a la robustez biofisica de los modelos obtenidos,
aunque para poder confirmar este extremo seria necesario disponer de una mayor muestra
estadistica.

La no correspondencia exacta de los modelos derivados con una u otra escena de verano
y, por lo tanto, de las cartografias de estimacion derivadas a partir de ellos, puede deberse
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principalmente a imprecisiones producidas durante los procesos de correccion geométrica
y radiométrica de las tres imagenes. Cualquier ligera imprecision en estos pretratamientos,
modifica la relacion existente entre el dato tomado en el campo y la informacién radiométrica.
Sin embargo, es preciso senalar que, a tenor de la similitud de los resultados obtenidos tanto
en los modelos como en las cartografias, las imprecisiones que se han podido cometer en
estos procesos han sido poco relevantes. Otro motivo de la no correspondencia estricta es
que, a pesar de haberse utilizado parcelas pertenecientes al mismo percentil para la elabora-
cion de los modelos, éstas no son exactamente las mismas en todos los casos, por lo que
es logico que los coeficientes de regresion de las ecuaciones varien ligeramente.
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Comprobada la replicabilidad del método seleccionado y la utilidad y estabilidad de las
variables radiométricas relacionadas con el contenido de agua de la vegetacion para estimar
la variable biomasa residual forestal, siendo independientes estas dos cuestiones de la fecha
de la imagen Landsat utilizada dentro del periodo estival, sélo resta aplicar cualquiera de las
ecuaciones asi obtenidas para conocer la cantidad existente de este recurso en la provincia
de Teruel en la actualidad.

Cumpliendo con la fase lll recogida en el apartado de metodologia y materiales, el pre-
sente capitulo se desglosa en tres bloques:

— En el primero se realizan los procesos de pretratamiento (correccion geométrica y
radiomeétrica) sobre una imagen Landsat de caracteristicas analogas a las utilizadas en
el anterior capitulo, pero de fecha més cercana a la actualidad. Una vez corregida, sila
ecuacion de estimacion seleccionada lo requiere, se obtendra el neocanal necesario.
Seguidamente, se aplicara el modelo de estimacion, obteniéndose asi una cartografia
base, equivalente a las ya calculadas, en las que cada pixel esta expresado en tons/
ha.

— El segundo bloque consistira en derivar informacion cartografica y estadistica de
la biomasa residual forestal obtenida para los tres niveles de division administrativa
operativos en el territorio turolense: provincial, comarcal y municipal, si bien sélo se
producira cartografia para los dos primeros. Para ello, la cartografia obtenida en el
apartado anterior, en la que cada pixel esta expresado en tons/ha, sera utilizada para
calcular otra nueva en la que se exprese la cantidad de biomasa contenida realmente
en cada pixel, ya que cada uno de ellos representa una superficie de 0,0625 ha.

— Por ultimo, se ensayara una metodologia para localizar las zonas 6ptimas para el apro-
vechamiento de este recurso. Mediante herramientas SIG esta metodologia mode-
laré cuatro variables criticas para conocer la viabilidad econdmica de la extraccion
de la biomasa residual forestal (cantidad, extension de la masa forestal, orografia y
proximidad a pistas, caminos o carreteras que permitan su extraccion y transporte),
obteniéndose un valor de aptitud para cada punto del territorio.

I1.3.1. Estimacion de la biomasa residual forestal actual de Teruel

La seleccion de la imagen utilizada en este capitulo se hizo entre las disponibles de forma
gratuita en el Plan Nacional de Teledeteccion. En concreto, se busco entre las escenas dis-
ponibles en 2008 que correspondian a la misma orbita de observacion terrestre y fila que las
utilizadas para obtener los modelos de regresion (track 199/ frame 32) y que hubieran sido
adquiridas en algin momento del verano. De las imagenes que cumplian este doble criterio,
solo la escena de 5 de julio se encontraba libre de nubes en su mayor parte, por lo que
finalmente fue la seleccionada.

Comprobada la correcta radiometria de la imagen mediante su analisis visual y el de los
histogramas de cada banda, se iniciaron los pretratamientos para eliminar las distorsiones
geométricas y radiométricas, obteniéndose una imagen expresada en valores de reflectividad.
Los procesos de correccion aplicados con el mismo rigor que para las imagenes de 1993 y
1994, utilizandose los mismos métodos. De esta manera se garantizo la correcta extrapola-
cion temporal de los modelos de estimacion obtenidos en los anteriores capitulos.
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En el caso de la correccion geométrica, se volvid a emplear un modelo empirico basado
en el uso de puntos de control, utilizandose nuevamente las ortofotografias del SIG Oleicola
Espanol como documento auxiliar de referencia y el MDE disponible para lograr resultados
mas precisos y ajustados. El polinomio de ajuste fue también de segundo grado. El total de
puntos de control utilizados fue de 122, obteniéndose un error inferior al pixel, concretamente
de 0,52 pixeles (15,73 m). Cumplido el nivel de tolerancia exigido en este trabajo, se procedid
a la transferencia de los ND originales a la posicién corregida mediante el método del vecino
mas proximo.

La imagen georreferenciada fue sometida al proceso de correccion radiométrica utilizando
para ello el modelo no-Lambertiano propuesto por Colby (1991), recalcular los valores espe-
cificos relacionados con la imagen y el momento de su adquisicion. Finalmente, la imagen
de reflectividad obtenida tras este proceso de correccion fue re-escalada de tantos por uno
a tantos por cien para facilitar los andlisis posteriores.

Realizados los pretratamientos, fue necesario decidir cual de los mejores modelos de
estimacion de la biomasa residual forestal obtenidos en el capitulo anterior, para las imagenes
de junio de 1994 y julio de 1993 y agosto de 1994, iba a ser aplicado, ya que en funcién de
ello seria necesario —o no— aplicar la transformacion preceptiva a la imagen de reflectividad
de 2008 para obtener el neocanal utilizado en esa ecuacion.

Dado que tanto el mejor modelo lineal y no lineal obtenido para cada una de las tres
imagenes anteriores utiliza siempre una variable relacionada con el contenido de humedad,
el criterio empleado para seleccionar los de una u otra imagen debe ser temporal: debe
seleccionarse entre los dos de la imagen que mas proxima este en el calendario con la de
julio de 2008, ya que el contenido en agua de la vegetacion en ambas imagenes serd mas
similar que con otras.

De esta manera, teniendo en cuenta que la imagen de 2008 fue tomada el 5 de julio, la
imagen utilizada para obtener modelos de estimacion que puede presentar mayor similitud es
la de junio de 1994, ya que fue registrada soélo 7 dias antes (29 de junio). Por tanto, prescin-
diendo de las posibles fluctuaciones interanuales, el contenido de humedad de los bosques
de pinaceas en la imagen del 5 de julio de 2008 tiene que ser mas similar con la imagen de 29
de junio de 1994 que con las imagenes de 28 de julio de 1993 y 16 de agosto de 1994, mas
adentradas en la época estival y, en consecuencia, con contenidos de agua en la vegetacion
menores, al menos desde el punto de vista tedrico.

Para la eleccion entre el modelo no lineal o el lineal, ajustados con la imagen de junio de
1994 mediante el método de ventanas fijas y el CV considerando las parcelas del cluster 3
(percentil 4), se debe atender a dos criterios: (i) cual de los dos alcanza con esta imagen mejo-
res resultados en términos de capacidad predictiva y de error de estimacion con la muestra
y en la cartografia obtenida y (i) qué tipo de regresion ofrece resultados mas estables con
las tres imagenes analizadas.

En atencion al primer criterio, tanto el modelo curvilineal como el lineal obtenidos utilizan la
variable MID57 y presentan un R? elevado (>0,7), si bien el del modelo curvilineal es algo mas
alto (0,767 frente 2 0,711). Sin embargo, cuando se observan los resultados alcanzados en los
errores de estimacion con sus respectivas muestras no utilizadas en el ajuste de la ecuacion,
el modelo lineal presenta RMSE, mas bajos en casi 10 puntos (26,67 % frente a 36,18% en el
curvilineal) (Figuras 11.2.12d y 11.2.17). Esta diferencia entre modelos se debe principalmente a
la division aleatoria de la muestra para ajuste y validacion que se ha utilizado en ambos. En
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consecuencia, el error de estimacion en las cartografias obtenido en el apartado 11.2.3 es un
parametro mas solido a la hora de escoger uno de los dos.

Como se observa en la Tabla 11.2.34, la cartografia obtenida con el modelo lineal (carto-
grafia 3) presenta un RMSE; sensiblemente inferior al de la cartografia derivada de aplicar la
curvilineal (cartografia 1) (64,26% frente a 67,47%), siendo ademas la que presenta el mejor
resultado de las ocho cartografias obtenidas con diferentes metodologias de extraccion y de
regresion con la imagen de junio de 1994. Asi pues, este primer criterio sehala a la ecuacion
lineal como la mas adecuada para obtener la informacién de biomasa residual con la imagen
de julio de 2008.

El segundo criterio también sefnala al modelo lineal como el mejor para ser utilizado con la
imagen de 2008, ya que el RMSE, obtenido con este tipo de ecuaciones presenta resultados
mas estables que el curvilineal en las tres imagenes. Atendiendo a los datos absolutos, la
variacion del RMSE, entre las cartografias de las tres fechas es solamente de 1,71 puntos
porcentuales cuando se ha utilizado un modelo lineal, mientras que en las cartografias creadas
con modelos exponenciales es de 6,31 puntos.

En consonancia con los anteriores resultados, se escogio para estimar la biomasa residual
actual el modelo lineal®>. Como se observa en la Ecuacion 10, para su aplicaciéon se hizo
necesario el célculo del neocanal MID57 con la imagen de julio de 2008 (Figura 11.3.1).

y = -4,663 - (InMiD57) + 18,879 Ecuacién 10

I1.3.2. Inventario del recurso energético

Como ya se ha indicado, para obtener correctamente la cantidad de biomasa residual de
la provincia de Teruel a escala provincial, comarcal y municipal, es necesario transformar la
cartografia obtenida en el anterior apartado —en la que cada pixel esta expresado en tons/
ha— en otra en el que se exprese la cantidad de biomasa contenida realmente en cada
pixel. Para ello se utilizd el modulo Spatial Analyst de ArcGIS, concretamente la herramienta
Raster Calculator, en la cual se multiplicé la cartografia obtenida por el valor 0,0625, siendo
el resultado obtenido la cartografia de la Figura 11.3.2. El valor méximo de biomasa contenido
en un pixel de 25x25 m en la provincia de Teruel no supera las 7 toneladas.

23 Esta ecuacion se corresponde a la ajustada con la muestra de parcelas N de la Tabla 11.2.19
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M FIGURA 11.3.1
Cartografia de la biomasa residual forestal en la provincia de Teruel obtenida a partir de
la aplicacién de la Ecuacién 10 sobre la imagen de julio de 2008
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M FIGURA 11.3.2
Biomasa residual en la provincia de Teruel en julio de 2008 expresada tons/pixel (1
pixel=0,0625 ha)
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Para el inventariado del recurso existente en los tres niveles administrativos considerados,
esta capa raster se cruzé mediante la herramienta Zonal Statistics de Spatial Analyst con
las capas vectoriales de comarcas y municipios de la provincia de Teruel. En los siguientes
subapartados se recogen los resultados obtenidos.

11.3.2.1. INVENTARIO A ESCALA PROVINCIAL

El total de biomasa residual forestal aprovechable potencialmente como recurso energé-
tico en la provincia de Teruel en julio de 2008, omitiendo el sector mas septentrional que queda
fuera de la escena Landsat utilizada (Figura 11.3.3)*4, asciende a 5.449.252 tons.

Como se observa en las Figuras 11.3.1 y 11.3.2, la distribucion de esta biomasa no es
homogénea por todo el territorio, sino que se concentra, como era esperado, en las zonas
de sierra de la mitad meridional (Sierras de Gudar, Javalambre y Albarracin), que es donde se
localizan los bosques mas extensos y mejor conservados de toda la provincia, compuestos
principalmente de P, sylvestris en las zonas mas altas y P. nigra conforme se desciende en
altitud, muchas veces introducido por repoblaciéon. Dentro de esta zona, un importante sec-
tor de acumulacion de recurso aparece en los llamados “pinares de rodeno”, compuestos
fundamentalmente por P. pinaster.

M FIGURA 113.3
Detalle de la superficie provincial —sector septentrional de las comarcas de Bajo Martin,
Bajo Aragén y Matarrana— no inventariada
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Destaca en segundo lugar el sector nororiental (Puertos de Beceite), donde se combina,
en un gradiente altitudinal, la presencia de P sylvestris, P nigra y Pinus halepensis. En el
sector central de la provincia, las zonas con mayores acumulaciones de biomasa residual se

24 Esta circunstancia afecta, en orden de importancia, a las comarcas del Bajo Martin (79,30% de su territorio),
Bajo Aragon (18,92%) y Matarraia (9,97 %).
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corresponden con las masas de pinar situadas en las laderas de las Sierras Menera, Cucalén,
Palomera y San Just, destacando sobre todo la segunda, fruto de la existencia en esta zona
de repoblaciones densas de P nigra. Por Ultimo, senalar la existencia, en la zona mas sep-
tentrional de la provincia, de teselas —de menor continuidad espacial que las anteriores y con
menor contenido de recurso— que se identifican con masas de P halepensis de estructura
abierta, caracteristicas de este sector de la provincia.

11.3.2.2. INVENTARIO A ESCALA COMARCAL

La Tabla I1.3.1 y la Figura 11.3.4 muestran, respectivamente, como se distribuye en canti-
dades absolutas y en porcentajes la biomasa residual forestal en las 10 comarcas turolenses.
Como puede observarse, en la comarca de Gudar-Javalambre es donde se concentra la
mayor cantidad de recurso, seguida por la comarca de la Sierra de Albarracin y por la del
Matarrafa, a pesar del territorio de esta Ultima que ha quedado sin inventariar; en cuarto
lugar, con un porcentaje algo inferior debido sobre todo a su menor superficie, se encuentra
la comarca del Maestrazgo. Estas cuatro comarcas contienen conjuntamente casi las tres
cuartas partes del total de la biomasa residual forestal de la provincia de Teruel (74,32%).

W TABLA 11.3.1
Biomasa residual forestal en cada una de las comarcas turolenses

Comarca Toneladas
Andorra-Sierra los Arcos 178.051
Bajo Aragon* 299.612
Bajo Martin® 61.030
Comunidad de Teruel 312.907
Cuencas Mineras 317.533
Gudar-Javalambre 1.570.650
Jiloca 230.206
Maestrazgo 544.989
Matarrana® 892.904
Sierra de Albarracin 1.041.370

* Comarca no inventariada totalmente
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M FIGURA 11.3.4

Distribucién porcentual por comarcas de la biomasa residual forestal (*comarca no inven-
tariada totalmente)
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Las seis comarcas restantes presentan siempre proporciones de recurso inferiores al 6%
del total provincial, destacando entre ellas las de Cuencas Mineras, Comunidad de Teruel y
Bajo Aragon (>5%). El contenido total de las tres comarcas con menor cantidad de biomasa
residual forestal —Jiloca, Andorra-Sierra los Arcos y Bajo Martin— asciende a un total de
469.287 toneladas, lo que equivale a sélo el 8,61% del total provincial.

Para cerrar este apartado, se recogen como ejemplo dos de las cartografias a color
obtenidas a escala comarcal, las cuales permiten observar de manera mas detallada la dis-
tribucion espacial de la biomasa residual forestal en cada una de ellas (Figuras 11.3.5 y 11.3.6).
El resto de cartografias a escala comarcal pueden observarse en el CD-Rom que acompafa
a esta publicacion.

11.3.2.3. INVENTARIO A ESCALA MUNICIPAL

En este subapartado se recoge simplemente como ejemplo dos tablas con el contenido
de biomasa residual forestal de los municipios que componen las dos comarcas de las que
se ha adjuntado cartografia en el apartado anterior (Tablas 11.3.2 y 11.3.3). Los datos del resto
de municipios de Teruel para los que se han obtenido datos por estar total o parcialmente
contenidos en la imagen Landsat utilizada pueden consultarse en el CD-Rom que acompana
a esta publicacion.
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M FIGURA I1.3.5
Biomasa residual forestal en la comarca de Gudar-Javalambre (tons/ha, julio 2008)
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M FIGURA 11.3.6

Biomasa residual forestal en la comarca del Matarrana (tons/ha, julio 2008)
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W TABLA 1132
Biomasa residual forestal por municipios de la comarca de Gudar-Javalambre

Gudar-Javalambre

Municipio Toneladas Municipio Toneladas
Abejuela 12676,90 Manzanera 94965,79
Albentosa 19407,09 Mora de Rubielos 140938,00
Alcala de la Selva 139302,00 Mosqueruela 326061,10
Arcos de las Salinas 24275,19 Nogueruelas 99438,89
Cabra de Mora 57097,30 Olba 39097,00
Camarena de la Sierra 41067,19 Puertomingalvo 82153,79
El Castellar 39851,00 Rubielos de Mora 54238,10
Formiche Alto 22638,50 San Agustin 4884,66
Fuentes de Rubielos 28716,40 Sarrion 2942,04
Gudar 65125,00 Torrijas 43187,39
La Puebla de Valverde 12894,20 Valbona 13620,40
Linares de Mora 160233,00 Valdelinares 45839,60

W TABLA 11.3.2

Biomasa residual forestal por municipios de la comarca del Matarrana

Matarrana*

Municipio Toneladas Municipio Toneladas
Arens de Lledo” 27372,40 Mazaleon* 11597,70
Beceite 134217,00 Monroyo 141310,10
Calaceite* 7398,70 Pefarroya de Tastavins 121100,00
Cretas 15728,90 Réfales 65118,39
Fornoles 44587,00 Torre de Arcas 68398,60
Fuentespalda 71728,50 Torre del Compte 5047,12
La Fresneda 18031,69 Valdeltormo 5962,16
La Portellada 19143,30 Valderrobres 123053,11
Lledo 6811,18 Valjunquera 6297,97

* Comarca y/o municipio no inventariados totalmente

I1.3.3. Determinacion de las zonas de aprovechamiento optimas
mediante la utilizacion de un indice espacial

Como se ha sehalado en la sintesis descriptiva de esta publicacion (Parte 1), el descono-
cimiento de la cantidad de biomasa residual presente en un territorio es una de las mayores
barreras que limita su utilizacion como fuente de energia. Una vez resuelta esta incognita, es
necesario modelizar otros factores de indole espacial que también inciden de forma decisiva
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en su aprovechamiento, por cuanto determinan el coste de la extraccion del recurso. Estos
factores son la extension del area forestal, la pendiente del terreno y la distancia a pistas,
caminos y carreteras que puedan ser utilizados para su evacuacion y transporte desde la
zona de extraccion (Alvarez, 2004).

Estos tres factores son faciimente modelizables en un SIG, adoptando para cada punto
del territorio valores de aptitud recogidos en la bibliografia especifica en relacion con la viabili-
dad econémica y técnica de la extraccion de la biomasa residual. Una vez modelizados, estos
tres factores se pueden integrar junto al factor cantidad de biomasa residual para desarrollar
un Unico indice que los integre, determinando asi las zonas de aprovechamiento optimas, las
que presentan mayor viabilidad desde el punto de vista econdmico y técnico.

En consecuencia, en las siguientes paginas se desarrolla una metodologia para determinar
mediante SIG las zonas de la provincia de Teruel que presentan una mayor aptitud para el
aprovechamiento de su biomasa residual forestal, teniendo en cuenta las caracteristicas de
las masas forestales (cantidad de biomasa residual y superficie de la masa), las caracteristicas
orograficas del terreno (pendiente) y la existencia de las infraestructuras necesarias en térmi-
nos de cercania a pistas y caminos. Esta metodologia consiste, en primer lugar, en obtener
y reclasificar cada uno de los cuatro factores sefialados para después, en un segundo paso,
crear un indice de aptitud espacial que sintetice la viabilidad técnico-econdémica de extraer
la biomasa residual forestal presente en una zona. Este indice tiene que ofrecer ademas la
posibilidad de ponderar cada factor de forma diferente en funcion de las caracteristicas del
territorio o de la experiencia de técnicos y gestores. Esta metodologia fue disenada conjun-
tamente con personal de CIRCE (ver Pascual et al., 2006; 2007).

11.3.3.1. OBTENCION Y MODELIZACION DE LOS FACTORES PARCIALES
11.3.3.1.1. Factor cantidad de biomasa residual forestal (Fggr)

La cantidad de biomasa residual potencialmente aprovechable existente presenta una
relacion directa con la aptitud de la masa forestal para su extraccion ya que, siempre que el
resto de los factores contemplados se mantengan constantes, a mayor cantidad el coste de
extraccion es menor vy, por tanto, mayor es la rentabilidad.

No es facil encontrar en la bibliografia un valor determinado de cantidad de biomasa
residual forestal a partir del cual determinar si la extraccion del recurso en una determinada
drea es rentable. Asi, por ejemplo, Esteban et al. (2004) aplican una funcién para corregir el
coste de la extraccion en relacion con la biomasa existente, considerando como valor 6ptimo
7 tons/ha. Richarson et al. (2002), al analizar las condiciones del monte como factores de
coste, citan como factor normalizador una cantidad de metros cubicos de residuo por cada
100 metros de calle de tractor de arrastre (skidder) que equivale a unas 6-10 tons/ha. Por
Ultimo, Alvarez (2004) establece que el menor coste para cada tipo de tratamiento necesario
para el uso energético de la biomasa se da cuando la cantidad de biomasa verde es mayor
de 35 tons/ha, lo que, suponiendo un contenido de agua del 50%, equivale a 17,5 tons/ha
de biomasa seca. En definitiva, a la vista de la referencias consultadas, no existe consenso
a la hora de determinar el valor éptimo minimo a partir del cual es rentable la extraccion de
biomasa, estando éste comprendido en un amplio rango que oscila de las 6 tons/ha hasta
las 17,5 tons/ha.
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Por otro lado, es necesario sefialar que la gestion forestal sostenible de las masas fores-
tales requiere que se mantengan determinados umbrales de fertilidad que se relacionan con
el contenido de materia organica y el nivel de pH de los suelos, estando estas dos cuestiones
ligadas a la fraccion de biomasa de los arboles que se desprende de éstos y pasa a formar
parte de humus y, mas tarde, del horizonte organico del suelo. Por ello, no toda la biomasa
residual existente en la masa forestal puede ser extraida, siendo necesario mantener deter-
minados aportes al suelo para garantizar la sostenibilidad de los bosques intervenidos. En la
busqueda bibliografica efectuada, sélo se encontrd un trabajo sobre evaluacion del recurso
de la biomasa forestal en el cual se citaba una cifra precisa sobre la cantidad de biomasa
residual que debia permanecer en el bosque para evitar estos problemas, situandose esta
cifra en las 11 tons/ha (McNeil Technologies, 2003).

Un ultimo factor que se debe tener en cuenta a la hora de establecer el factor relacionado
con la cantidad de biomasa éptima para garantizar la rentabilidad econdmica y ecoldgica de
su extraccion es la eficiencia de la maquinaria empleada. De acuerdo con los trabajos de
Hakkila (2003) y Ranta (2005), los sistemas de recogida tienen siempre una eficiencia inferior
al 100%, incluso en las condiciones mas favorables, llegando a alcanzar en estas situaciones
una eficacia del 70%.

En funcion de los tres factores sefalados se decidid considerar como 6ptimas aquellas
masas forestales con un contenido en biomasa >37 tons/ha, dado que, aun suponiendo el
méaximo de eficiencia de recogida de la maquinaria (70%), queda siempre garantizada la can-
tidad minima de residuo necesario para asegurar el aporte de nutrientes del suelo (11,1 tons/
ha), siendo la cantidad neta de residuos obtenida de 25,9 tons/ha, cifra ésta muy superior
al valor éptimo minimo contemplado en los trabajos de Richarson et al. (2002), Esteban et
al. (2004) y Alvarez (2004), a partir del cual es rentable la extraccién de biomasa: entre 6 vy
17,5 tons/ha.

Establecido el valor 6ptimo minimo y teniendo en cuenta que a menor cantidad de este
valor debe disminuir el factor cantidad de biomasa (Fsrs), solamente resta establecer la fun-
cion que controle este indice. Esta funcion tiene que cumplir la siguiente condicion: un valor
constante y maximo para cantidades >37 tons/ha y decreciente para valores menores. En
este contexto se optd por asignar el valor 100 a cantidades >37 tons/ha, mientras que para
cantidades inferiores se utiliza una funcion decreciente directamente proporcional. Esta clasi-
ficacion se hizo en intervalos regulares, con la excepcion del segundo y el ultimo, asignando
como valor de Fggr el promedio de cada intervalo (Tabla 11.3.4).
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W TABLA 11.3.4
Valores de Fggrr en funcién de la cantidad de biomasa residual forestal calculada en tons/
ha

Toneladas de biomasa Fasrr
>37 100
30 -37 91
25-30 74
20-25 61
15-20 47
10-15 34
5-10 20
0,1-5 7
0-0,1 0

Dado que la cartografia de biomasa residual forestal utilizada para inventariar este recurso en
la provincia de Teruel en 2008 no estéa expresada en tons/ha sino en toneladas por cada 0,0625
ha (el area de cada pixel), es necesario transformar este indice para poder aplicarlo a nuestra
esta cartografia. Esto se hace multiplicando el valor de tons/ha por 0,0625 (Tabla 11.3.5).

. TABLA I1.3.5
Valores de Fggr en funcién de la cantidad de biomasa residual forestal calculada en tons/
pixel (1 pixel=0,0625 ha)

Toneladas de biomasa Fsrr
>2,31 100
1,87 -2,31 91
1,66 - 1,87 74
1,25 -1,56 61
0,93 -1,25 47
0,62 - 0,93 34
0,31 -0,62 20
0,01 - 0,31 7
0,00 - 0,01 0

La cartografia de este indice se elabora reclasificando la de biomasa residual forestal que
ha servido para inventariar este recurso de acuerdo con los intervalos de la anterior Tabla
1.3.5, obteniéndose asi una nueva capa raster en la que cada pixel de 25x25 m representa
el valor de idoneidad en funcion de la cantidad de biomasa residual contenida. Para facilitar
su comparacion con la cartografia obtenida con el resto de factores cosiderados y con los
indices que los combinan, se utiliza una leyenda comun en todas ellas de intervalos continuos
(Figura 11.3.7).
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W FIGURA 11.3.7

Cartografia obtenida tras reclasificar la cantidad de biomasa residual estimada en 2008
con los valores del factor Fgrr
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11.3.3.1.2. Factor superficie de la masa forestal (Fs.p)

El segundo factor espacial que incide a la hora de determinar la viabilidad econémica de
extraer la biomasa residual forestal con fines energéticos es la extension de la masa forestal
objeto de tratamiento. Segun Richarson et al. (2002), los costes de operacion son menores
cuando los trabajos forestales necesarios se centran en una zona extensa, ya que se reducen
los tiempos de desplazamiento de un cuartel a otro; sin embargo, no se ha encontrado en
la bibliografia consultada un tamafo minimo éptimo estandar. De esta manera, al igual que
con el anterior factor, hay que determinar un valor éptimo minimo que se identificara con el
maximo de este nuevo factor propuesto (Fsyp). A partir de ese maximo, el indice ira disminu-
yendo proporcionalmente para superficies menores que la establecida.

Para determinar la superficie minima se utilizo el criterio de minimizar el tiempo consu-
mido en los desplazamientos de la maquinaria pesada y del personal de un monte a otro. Asi
pues, para reducir estos tiempos de trabajo improductivos debido a los traslados, se busco
determinar un area minima suficientemente extensa para trabajar en ella a tiempo completo
durante una semana. Teniendo en cuenta lo recogido en los trabajos de Sanz y Pifieiro (2003) y
Alvarez (2004) se obtiene que el rendimiento medio de la maquinaria limitante en la extraccion
de la biomasa residual (de la astilladora movil o de la compactadora) es de aproximadamente
6 tons/hora. Teniendo en cuenta este dato, una jornada de 8 horas de trabajo en 5 dias
laborables y suponiendo que el contenido en biomasa residual de la masa forestal sea aproxi-
madamente un tercio de la cantidad éptima neta establecida, unas 13 tons/ha, la superficie
minima que se obtiene para no mover la maquinaria durante una semana es de 18,5 ha.
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En consecuencia, se adopta la superficie de 18,5 ha como valor minimo éptimo de la
extension de la masa forestal, asignandose a ésta o mayores extensiones un valor de 100 en
el Fsyp. Para calcular el valor de este factor para teselas de menor area se utiliza nuevamente
una funcion decreciente directamente proporcional. Al igual que en factor Fggr, se clasifica
la funcion en intervalos regulares, asignando como valor de Fsyp el valor promedio de cada
intervalo (Tabla 11.3.6).

W TABLA 11.3.6

Valores de Fs,, en funcién de la superficie (ha) de la masa forestal

Superficie de la masa Fsup
>18,5 100
16-18,5 94
14-16 81
12-14 70
10-12 59
8-10 49
6-8 38
4-6 27
2-4 16
0-2

Para obtener este indice se utilizd la cartografia vectorial procedente del MFA 1:50.000
utilizada para crear la mascara usada en las cartografias de estimacion. En esta cartografia
vectorial se cred un nuevo campo con la superficie en hectareas de cada tesela, siendo pos-
teriormente esta capa convertida a raster, tomando el valor de cada pixel el de la superficie
de la parcela que lo contiene. Finalmente, este raster es reclasificado, asignando a cada pixel
el valor del indice Fsy» de acuerdo con las equivalencias recogidas en la Tabla 11.3.6; la Figura
11.3.8 muestra el resultado obtenido.
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W FIGURA 11.3.8

Cartografia obtenida tras reclasificar la superficie de cada tesela forestal con los valores
del indice Fsyp
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11.3.3.1.3. Factor pendiente (Fpeno)

El factor pendiente juega un papel importante a la hora de determinar la viabilidad de
extraer la biomasa residual de una zona, ya que incide directamente en la maquinaria nece-
saria y, por lo tanto, en los costes. La maquinaria utilizada en estos trabajos forestales puede
operar hasta determinados valores maximos de trabajo, de manera que el terreno susceptible
de ser explotado puede clasificarse de acuerdo a estos valores.

Los trabajos consultados difieren a la hora de establecer estos umbrales. Asi, en el docu-
mento elaborado por McNeil Technologies (2003) se considera que no se debe contabilizar
la biomasa residual situada en zonas con pendientes > 30%, mientras que en Alvarez (2004)
las zonas no contempladas son aquellas que se presentan pendientes >50%. Garafieda y
Bengoa (2005) precisan mas a cerca de la incidencia de la pendiente en la extraccion de la
biomasa, estableciendo unos intervalos de eficiencia de recogida: eficiencia del 80% en zonas
con pendientes <10%, del 70% en zonas con pendientes comprendidas entre el 10y el 30%,
del 20% para pendientes del 30 al 50% y nula para zonas con pendientes >50%.

Para establecer los valores del factor Fpeng S€ tuvieron en cuenta estos intervalos de
pendiente del terreno-eficiencia de extraccion de recurso estimados por Garaneda y Bengoa
(2005) para Castilla y Ledn, pero con un caracter mas restrictivo. Para zonas con pendientes
<10% se considera que la eficiencia maxima es del 70%, respetandose asi el maximo de
eficiencia de la maquinaria establecido en los trabajos de Hakkila (2003) y Ranta (2005); dado
que ésta es la situacion 6ptima, siguiendo con el procedimiento seguido en los otros dos
indices parciales establecidos, el valor para el indice Fpena que le corresponde es 100. A partir
del anterior valor se asignan de forma proporcional decreciente los restantes de este indice
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a intervalos de pendiente mas pequenos que los de Garaneda y Bengoa (2005), consideran-
dose nula la cantidad de biomasa residual que se puede extraer en zonas con pendientes
>35%, no soélo por la pérdida de eficiencia en la recogida de la maquinaria, sino también por
criterios medioambientales, ya que se considera que por encima de esta inclinacion el riesgo
de generar erosion durante los trabajos es muy alto (Tabla 11.3.7).

Il TABLA 11.3.7

Valores de Fpeng €n funcion de la pendiente (%) del terreno

Pendiente (%) Eficiencia Fpend
0-10 70 100
10-20 60 86
20-35 45 64
>35 0 0

Para obtener la cartografia de este factor se utilizd un MDE raster de 25 m de resolucion
y se calculd la pendiente en porcentajes, aplicandose finalmente la mascara forestal proce-
dente del MFA usada en las cartografias de estimacion. El raster resultante fue reclasificado,
asignando a cada pixel el valor del indice Fpeng de acuerdo con las equivalencias recogidas
en la Tabla 11.3.7; la Figura 11.3.9 muestra el resultado obtenido.

H FIGURA 11.3.9

Cartografia obtenida tras reclasificar la pendiente de las zonas forestales con los valores
del indice Fpena
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11.3.3.1.4. Factor distancia a desembosque (Fyisi)

El coste de extraccion de la biomasa es dependiente tanto de la naturaleza del terreno
como de la distancia de saca o desembosque (Richardson et al., 2002). Por ello, en el pre-
sente subapartado se pretende modelar el efecto que tiene en la aptitud de una zona para
el aprovechamiento de la biomasa residual la distancia entre la zona de corta de la biomasa
y las pistas, caminos o carreteras donde habitualmente se sitlan las zonas de acopio del
recurso.

Los datos de la relacion productividad-distancia de desembosque se obtuvieron a partir
de los resultados mostrados en los trabajos de Richardson et al. (2002) y Sanz y Pifieiro
(2003). El primero de ellos representa la variacion de la productividad en funcion de la capa-
cidad de carga de la maquinaria y de la distancia de desembosque, mientras que el segundo
considera, junto a la distancia de desembosque, la productividad en funcién de la especie
(pino o eucalipto) y la forma de preparacion del residuo. Los datos de productividad obte-
nidos se transformaron a porcentaje, utilizando para normalizar la muestra el méaximo valor.
Del estudio de estos datos se concluyé que la rentabilidad era maxima cuando las distancias
de desembosque eran <100 m, disminuyéndose de una forma proporcional hasta llegar a
distancias >3000 m, en las que el beneficio es nulo. De esta forma, al igual que en los ante-
riores factores, este 6ptimo de distancias <100 m fue igualado a un valor méaximo de 100 en
el factor Fgst; @ partir de ahi el valor del factor va disminuyendo de forma proporcional hasta
un valor nulo para distancias >3000 m. La Tabla 1.3.8 muestra el valor de este indice Fit
para diferentes intervalos.

|
Valores de Fgis: en funcion de la superficie (ha) de la masa forestal
............................... T ——— -
0-100 100
100 - 200 97
200 - 300 93
300 - 400 90
400 - 500 86
500 - 600 83
600 - 700 79
700 - 800 76
800 - 900 72
900 - 1000 69
1000 - 1500 60
1500 - 2000 43
2000 - 2500 26
2500 - 3000
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Para la obtencion de este factor se utilizd como informacion base una capa vectorial pro-
porcionada por la Direccion General de Gestion Forestal del Gobierno de Aragén con la red
de pistas forestales, caminos y carreteras de la provincia de Teruel. A partir de esta capa se
calcularon buffers que consideraban la distancia ortogonal en metros a estas infraestructuras
segun los intervalos establecidos. Posteriormente, estos buffers fueron convertidos individual-
mente a capas raster donde cada pixel tenia como valor la distancia a las pistas, caminos y
carreteras. Estos raster fueron integrados en una Unica capa, que fue reclasificada en funcion
de los valores del indice Fgs: establecidos; por Ultimo, sobre esta capa se aplicd la mascara
forestal procedente del MFA 1:50.000. La Figura 11.3.10 recoge el resultado final.

M FIGURA 11.3.10
Cartografia obtenida tras reclasificar la distancia a pistas, caminos y carreteras con los
valores del factor Fist
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1.3.3.2. FORMULACION DE LOS iNDICES DE APTITUD GLOBAL

Para asignar a cada punto del territorio un valor de aptitud para el aprovechamiento de
la biomasa residual como recurso energético se formularon dos indices de aptitud. Ambos
combinan los cuatro parciales previamente calculados, pero lo hacen de forma diferente; los
dos indices fueron pensados para que variaran de O (zonas de nula aptitud) a 100 (zonas
6ptimas para el aprovechamiento de la biomasa).

El primer indice, denominado indice de aptitud multiplicativo (lzpms), es calculado como el
producto de los cuatro parciales, multiplicandose el resultado obtenido por 106 para que el
valor final esté comprendido en el rango 0-100 (Ecuacion 11).
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/ap[/\/l =Fgpr- Fsup . Fpend - Faist - 1 0 Ecuacion 11

donde Fgrr es el factor parcial en funcion de la cantidad de biomasa residual forestal; Fsyp
es el factor en funcion de la superficie de la masa forestal; Fpena €5 €l factor en funcion de la
pendiente; y Fqist €s €l factor en funciéon de la distancia a desembosque.

El segundo indice, denominado indice de aptitud ponderado (/sw), €s el resultado del
sumatorio de los cuatro parciales considerados, pudiéndose asignar diferentes pesos entre O
y 100 a cada uno de ellos para modelar su importancia en la aptitud global (Ecuacién 12).

/aptP = (WBRF' FBRF) + (Wsup . Fsup) + (vaend . Fpend) + (Wdist . Fd/'st) Ecuacion 12

donde Warr, Wsup, Wpend Y Waist SON [0S pesos que se asignan, respectivamente, a los indices
parciales Farr, Fsup, Fpena € Faist.

11.3.3.3. RESULTADOS DE LOS FACTORES PARCIALES Y DE LOS iNDICES DE APTITUD
GLOBAL

11.3.3.3.1. Resultados de los factores parciales

— Resultados del indice Fgre

A pesar del alto valor propuesto como indicador de las masas 6ptimas para ser explotadas
en funcién de la cantidad en comparacion con el mas alto de los trabajos consultados (37
tons/ha frente a 17,5 tons/ha), un 13,62% de los bosques de pinaceas de Teruel presentan
un Fgre de 100, lo que supone 37.167 ha. Ademas, tal y como se observa en la Figura 11.3.11,
el porcentaje de estos bosques que queda con valores de Fgre>60 puntos es muy elevado,
abarcando casi la mitad de la superficie boscosa total (44,29%, 120.838 ha).

El porcentaje de superficie con valores de Fgrr intermedios, entre 20 y 47 puntos, se sitla
en torno al 40%. La rentabilidad —o no— de explotar estos bosques dependera en gran
medida de los valores que se obtengan en los otros factores parciales. Por Ultimo, resefiar
que, desde el punto de vista de este factor, un 15% de las masas de pinos sobre las que
se ha obtenido la cantidad de biomasa residual forestal no son 6ptimas para la explotacion,
ya que obtienen una valoracion igual o inferior a 7. Estas masas seran, ademas, a priori las
menos rentables segun los indices de aptitud que combinan los factores parciales, ya que
aunque presenten valores muy altos en los otros tres factores parciales, el bajo valor en Fgrr
explicara una baja puntuacion global.



I1.3. La biomasa residual forestal actual de la provincia de Teruel. Inventario del recurso y
localizacién de zonas 6ptimas para su aprovechamiento

W FIGURA I1.3.11

Distribucion de la superficie forestal de pinaceas respecto al factor Fggrr
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— Resultados del factor Fsyp

El 98,09% de las teselas forestales sobre los que se ha estimado la biomasa residual
tienen una extension >18,5 ha. De esta manera, casi la totalidad de la superficie inventariada
queda con un valor 100 en el factor Fs,p, NO incluyéndose en ninguno de los intervalos res-
tantes contemplados en este factor superficies >0,5% de la total. Este resultado es producto,
en primer lugar, de la escala de trabajo utilizada en la elaboracion del MFA (1:50.000) y, en
segundo, de que se ha aplicado una reclasificacion del mismo hecha con el objetivo de
sintetizar la leyenda original en categorias mas simples, agrupando las teselas por especies.
Este doble hecho hace que el tamano de la tesela final utilizada sea bastante grosero, tal y
como evidencia el factor Fsyp.

Por tanto, los resultados obtenidos sugieren que el factor Fgs: es superfluo, ya que no
aporta nada a la hora de determinar la aptitud de las masas para la explotacion del recurso;
casi todas ellas resultan igualmente idéneas desde el punto de vista de su extension, al menos
en funcién de la cartografia de referencia empleada. Sin embargo, dado el caracter restrictivo
que tiene el indice de aptitud multiplicativo l.pm —ya que al multiplicarse todos los factores por
igual sdlo las mejores zonas en todos ellos resultaran dptimas— se decidié mantener el Fyist
en su calculo. En cambio, es eliminado del indice /o, por haberse constatado que su peso
relativo con respecto a los demas indices parciales es minimo o practicamente nulo.

— Resultados del factor Fpena

De acuerdo con lo esperado, el factor Fpeng tiene un caracter mucho mas restrictivo que
el anterior (Figura 11.3.12). Asi, en casi un 25% de la superficie forestal considerada resulta
inviable retirar la biomasa presente, ya que se encuentra en zonas con pendientes >35%, que
impiden el uso de determinada maquinaria, encareciéndose en demasia su extraccion. Aun
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asi, la cantidad de bosque que se considera Optima desde el punto de vista de este parametro
puede calificarse como elevada, ya que algo mas del 46% presenta un Fpeng Superior a 86
puntos, lo que supone un total de 125.800 ha.

W FIGURA 11.3.12
Distribucion de la superficie forestal de pinaceas respecto al factor Fpeng
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La rentabilidad-viabilidad de explotar el restante 29% dependera, al igual que en el caso
de la superficie clasificada con valores intermedios de Fggr, de lo obtenido para los otros tres
factores considerados en esas areas con pendientes entre el 20-35%. Si en ellas existe una
gran cantidad de recurso y la distancia de desembosque es pequena seran optimas, mien-
tras que si se dan cantidades y distancias a pistas y caminos intermedias su aptitud para la
obtencion de recuro sera escasa o nula.

— Resultados del indice Fist

Tal y como se observa en la Figura 11.3.13, la mayor parte de las masas forestales presenta
unos valores Fgist elevados. En concreto, el 81,26% de la superficie inventariada presenta un
valor =90, lo que significa que esta situada a <400 m de una pista, camino o carretera desde
donde realizar el desembosque del recurso. Dentro de este grupo, las areas clasificadas con
un Fgist de 100 son las mas abundantes, representando casi un 31,5% de la superficie total. Un
Ultimo dato a destacar, que refuerza la viabilidad de explotacion de los bosques de pinaceas
de Teruel teniendo en cuenta Unicamente este factor, es que tan sélo 3.990 ha tienen un en
Faist <60, apenas el 1,5% del total.
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H FIGURA 11.3.13

Distribucion de la superficie forestal de pinaceas respecto al factor Fyis
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Este resultado, fruto de la existencia de una buena infraestructura forestal y de un exhaus-
tivo inventario de la misma por parte de la Administraciéon autonémica, indica que la distancia
de desembosque no va a ser un factor limitante a la hora determinar si una zona resulta éptima
0 no a la hora de extraer su biomasa residual.

11.3.3.3.2. Resultados del indice de aptitud multiplicativo (laptm)

La cartografia obtenida mediante la aplicacion del indice de aptitud multiplicativo /api
(Figura 11.3.14) permite visualizar y seleccionar de forma precisa aquellas zonas en las que es,
0 puede ser, viable econdémicamente el aprovechamiento de la biomasa residual forestal con
fines energéticos manteniendo criterios de sostenibilidad de los bosques. Aquellas masas con
un valor >50 seran zonas con un moderado interés, mientras que valores por encima de 70-75
identificaran zonas muy apropiadas. Sin embargo, es necesario volver a subrayar, antes de
interpretar los resultados obtenidos, el caracter restrictivo de este indice multiplicativo, dado
que solo es posible obtener para él valores altos cuando todos y cada uno de los 4 factores
considerados presentan sus valores maximos. Asi, por ejemplo, si una zona presenta un valor
de 90 en los 4 factores parciales considerados, el resultado del lpm seré de 65,61 puntos.
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H FIGURA 11.3.14

Cartografia obtenida tras aplicar el indice lpim
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Teniendo en cuenta la anterior premisa, no es extrano que, tal y como se observa en
la Figura 11.3.15, sdlo el 25% de la superficie forestal inventariada es considerada como de
moderado interés para la explotacion de biomasa, mientras que las zonas consideradas como
muy apropiadas (/s >70) se reducen apenas al 10,80%. Por ultimo resefiar que un total
de 7.251 ha se identifican como zonas excepcionalmente apropiadas, dado que presentan
valores de lapm superiores a 90. Estas zonas corresponden a masas forestales de >37 tons/
ha, con una superficie >18,5 ha, situadas sobre un terreno con pendientes entre el 0y el 10%
y con una distancia de desembosque <200 m.

Como se observa en la cartografia, tres zonas son las que concentran la mayor parte de
las masas forestales que han quedado clasificadas como de un interés medio-alto para su
explotacion: la Sierra de Albarracin (Sierra del Tremedal y Pinares de Rddeno), la Sierra de
Cucaldn y el sector nororiental de la Sierra de Gudar. Dado que los dos factores mas restric-
tivos, de los cuatro considerados, son la cantidad de recurso y la pendiente, es facil concluir
que estas tres zonas estaran caracterizadas por una alta cantidad de biomasa residual y por
unas pendientes bajas; la visualizacion de las cartografias de los indices parciales Fgrr € Fpena
asf lo confirma.
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11.3.3.3.3. Resultados del indice de aptitud ponderado (/ap:p)

Como ya se ha adelantado, el factor Fsyp no es utilizado en el calculo del indice de aptitud
ponderado (lspr) dada su escasa significacion (98% de la superficie con I 100). Para cono-
cer como influyen las ponderaciones asignadas en este indice a las tres variables restantes
se llevaron a cabo un total de 3 pruebas, asignando un peso mayor en cada una de ellas a
cada factor sobre los otros dos (Tabla 11.3.9).

B TABLA 113.9

Pesos asignados a cada uno de los indices parciales considerados en las tres pruebas
con el indice Iaptp

Pruebas con lapip Peso asignado a Ferr  Peso asignado a Fpena Peso asignado a Fist
A 0,6 0,2 0,2
B 0,2 0,6 0,2
C 0,2 0,2 0,6

Las tres pruebas realizadas con el indice /aoe (Figuras 11.3.16, 11.3.17 y 11.3.18) presentan
una mayor cantidad de superficie forestal con aptitudes medias y altas para la extraccion de
biomasa residual que con el indice l,pm. Asi, en la cartografia resultado de asignar un peso
de 0,6 al indice Farr Y 0,2 @ Fpena Y Faist (Prueba A, Figuras 11.3.16 y 11.3.19), un 65,40% de la
superficie queda clasificada con un valor por encima de los 50 puntos y un 35,35% tiene un
indice superior a 70. De esta manera, a pesar de la alta cantidad de biomasa establecida
como valor optimo en el factor Fgrr (37 tons/ha) —aquel con mayor peso en esta prueba—,
un total de 96.451 ha quedan clasificadas como masas muy apropiadas para la explotacion
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del recurso. La masas excepcionalmente apropiadas, por encima de los 90 puntos ascienden
a 36.429 ha, es decir, a un 13,35% del total.

W FIGURA11.3.16
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Il FIGURA 11.3.19

Distribucion de la superficie forestal de pinaceas respecto a la prueba A del indice I.pp

o,oL%/OW% 4,82%
13,35%
10,61%

8,39%

18,49%
13,61%

14,71% 15,35%

JO-10 [@10-20 [H20-30 [130-40 M40-50
W50-60 M60-70 M70-80 M80-90 MO0 - 100

El analisis visual de la cartografia de esta prueba A permite confirmar las conclusiones
obtenidas con el indice /3 en relacion con la distribucion de las zonas éptimas para el apro-
vechamiento del recurso. Asi, la Sierra de Albarracin (principalmente en los sectores de Sierra
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del Tremedal y Pinares de Rodeno), la Sierra de Cucaldon y el sector nororiental de la Sierra
de Gudar se confirman como las mejores zonas, si bien hay que destacar que la superficie
considerada como excepcionalmente o muy adecuada es mucho mayor. Esta situacion se
observa, sobre todo, en la Sierra de Gudar, ya que la mayor parte del entramado de sierras
que la componen presenta estos elevados valores, no soélo las sierras nororientales que resul-
taban destacadas con /apm. Por Ultimo, sefialar la presencia de una nueva e importante zona
con valores altos de aptitud segun esta prueba A del indice lapip; Se trata del sector nororiental,
en la comarca del Matarraha, donde se localizan los Puertos de Beceite. Asimismo destacar
que, ademas de en estas zonas, aparecen numerosas teselas de menor tamafo con altos
valores de este indice por todo el territorio provincial.

A pesar de que la cartografia obtenida en la prueba B es fruto de otorgar mas peso a uno
de los factores mas restrictivos —la pendiente— frente a los otros dos considerados (0,6 a
Frenay 0,20 a Fgrr € Faist), l0s resultados (Figuras 11.3.17 y 11.3.20) son méas semejantes a los
de la prueba A que a los obtenidos con el indice l,pmi. Asi, tres cuartas partes de la superficie
inventariada queda clasificada con valores de aptitud iguales o superiores a 50, elevandose
el porcentaje de masas forestales muy apropiadas para la explotacion —las que presentan
valores por encima de 70 puntos— al 56%, es decir, mas de la mitad de la superficie inven-
tariada. El porcentaje de masas con valores superiores a 90 puntos se sitUa en esta ocasion
alrededor del 10%.

M FIGURA 11.3.20
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Por tanto, los resultados de esta prueba B reflejan una situacion de rentabilidad-viabilidad
de explotacion algo mas optimista que la de la prueba A. Esta conclusién también se des-
prende del andlisis comparado de las cartografias obtenidas. Asi, las zonas consideradas
como oOptimas son, a grandes rasgos, las mismas en una y otra, existiendo dos matices: (i)
las superficies situadas en la orla de las zonas mas rentables en la prueba A han pasado a



11.3. La biomasa residual forestal actual de la provincia de Teruel. Inventario del recurso y
localizacién de zonas 6ptimas para su aprovechamiento

pertenecer también a este intervalo en la cartografia de la prueba B; (i) la superficie dptima del
sector nororiental de los Puertos de Beceite se ha visto reducida, debido a los altos porcen-
tajes de pendiente que caracterizan estas zonas; en cambio, las zonas llanas de este sector,
situadas al norte, presentan altos indices de aptitud, compensandose el dato medio.

Por ultimo, la prueba C del indice /s es la que ofrece unos resultados méas posibilistas
en cuanto a la aptitud de las masas forestales inventariadas de cara a su explotacion (Figuras
1.3.18 y 11.3.21). Segun los resultados obtenidos, la practica totalidad de la superficie inven-
tariada es de un interés moderado (el 98,28% tiene un valor por encima de los 50 puntos),
aunque lo que quizas es mas llamativo es que algo mas del 77% queda clasificado como muy
apropiado. La obtencién de valores tan elevados se debe a la distribucion de pesos efectuada,
que ha sobreestimado el protagonismo de la variable F4st, la menos restrictiva de las tres dado
que el 81,26% de las masas tenian una pista o camino a <400 m, lo que le otorgaba un valor
de 90. Asi, en la cartografia solo se identifican como zonas menos éptimas aquellas con una
menor densidad de infraestructuras viarias, dependiendo la mayor o menor aptitud del resto
de la combinacion por igual de los factores cantidad y pendiente.

W FIGURA 11.3.21
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11.3.3.4. CONCLUSIONES

En el presente apartado se ha desarrollado una metodologia Util para valorar y espacializar
la viabilidad de explotar la biomasa residual forestal presente en un territorio desde el punto de
vista técnico y econémico sin perder de vista la sostenibilidad de ecoldgica de los bosques.
Ello es asi por cuanto los indices de aptitud propuestos integran cuatro factores criticos a la
hora de establecer la adecuacion de las masas forestales para hacer rentable la extraccion: (i)
la cantidad potencial de recurso que se puede obtener; (i) la existencia de masas de superficie
suficiente para minimizar los tiempos improductivos de trabajo debido a los desplazamientos;

| 235 |



| 236 |

CESA Evaluaciéon del potencial energético de los bosques de Teruel mediante teledeteccion y SIG

(iii) la pendiente, que controla la posibilidad de utilizar o no una maquinaria u otra para hacer
mas eficiente el trabajo; vy (iv) la distancia de desembosque, que, al igual que la variable
superficie, controla la cantidad de recurso que se puede extraer en cada jornada de trabajo.
El resultado de integrar estos cuatro factores parciales con los modelos de sintesis propuestos
mediante las funciones implementadas en un SIG permite la obtencion de una cartografia de
alta resolucion espacial (25 m de pixel), facilitandose asi la localizacion y delimitacion precisa
de las zonas mas factibles de explotacion de este recurso.

Las caracteristicas de la provincia de Teruel y los criterios utilizados a la hora de valorar
estos cuatro factores hacen que la cantidad de biomasa y la pendiente sean los factores mas
restrictivos para considerar la explotacion de una zona 6ptima. Sin embargo, es necesario
senalar que hay diferencias entre estas dos variables, ya que mientras que los intervalos
propuestos para modelar la incidencia de la pendiente son bastante rigidos (la eficiencia de
la maquinaria es menor conforme aumenta la pendiente hasta un umbral en el que ya no se
puede utilizar), los propuestos para modelar el papel de la cantidad son bastante mas arbi-
trarios, pudiéndose modificar dependiendo de las necesidades de la planta de generacion
eléctrica y/o de las experiencias de futuros trabajos encaminados a dilucidar esta cuestion.
A este respecto recordar que en este trabajo, debido a que se ha adoptado una perspectiva
conservadora, se ha utilizado un valor éptimo para definir los intervalos de este factor muy
elevado —mas del doble— en comparacion con el de otros trabajos. En concreto, con el
motivo de preservar 11 tons/ha de residuo forestal que garanticen la sostenibilidad de los
bosques, se ha aplicado un valor que supera en 19,5 tons/ha el valor mas alto propuesto en
los trabajos consultados, que era de 17,5 tons/ha. La utilizacion de un valor mas bajo que
también garantizara un elevado nimero de nutrientes al suelo, que podrian ser complemen-
tados con la necromasa procedente de arbustos, matorrales y herbaceas anuales, hubiera
hecho que la valoracion de la aptitud de los bosques turolenses fuera mucho mas alta que
la finalmente obtenida con los dos indices utilizados?®.

El caracter menos limitante de los factores parciales relacionados con la superficie de la
masa boscosa (Fsup) Y con la distancia de desembosque (Faist) también se debe a diferentes
motivos. En el caso del factor Fsyp, la escasa incidencia en la valoracion final de la aptitud
de las masas forestales se debe a la cartografia utilizada para delimitar la superficie forestal,
que tiene un tamano de tesela demasiado grosero. Asi, esta variable sélo tendra incidencia
en la evaluacion final si se utiliza como referencia para delimitar la superficie forestal una
cartografia de mas detalle, que proporcione teselas mas precisas. Por su lado, el escaso
poder restrictivo del factor Faist N0 guarda relacion con la metodologia seguida, debiéndose,
exclusivamente, a la existencia de una buena infraestructura de pistas forestales y caminos
en el territorio estudiado.

Los dos indices creados para combinar los factores parciales y ofrecer una valoracion
integrada de la aptitud de las masas forestales para la obtencion de la biomasa forestal tam-
bién presentan grandes diferencias. Asi, el indice l,pm, al estar formulado como una simple
multiplicacion de factores, presenta una complicada lectura, teniendo ademas un caracter

25 Por ejemplo, si el valor minimo éptimo de cantidad de biomasa se hubiera establecido en 26 tons/ha, man-
teniendo el 70% de eficiencia de recogida contemplado en este trabajo, se hubiera garantizado la recogida
de 18,2 tons/ha (0,7 tons/ha mas que la cantidad mas alta encontrada en la bibliografia), garantizandose un
aporte de nutrientes al suelo de este material de 7,8 tons/ha.
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restrictivo muy importante, ya que solamente da un valor alto a aquellas zonas en las que los
cuatro factores tienen valores maximos. Por su parte, el indice de ponderado /spir, ademas
de presentar un caracter menos restrictivo, permitiendo presentar valores superiores a 90
aunque alguno de los factores adopte un valor medio, tiene la importante la ventaja de permitir
modificar el peso de cada factor de acuerdo con los criterios de los técnicos forestales y de
los gestores del territorio. La complejidad de este indice radica, por tanto, en la dificultad de
fijar unos pesos ajustados y objetivos seglin experiencias reales que se adapten bien al efecto
parcial de cada factor y a la realidad del territorio evaluado.

Por ultimo, sefalar dos posibles mejoras sobre el indice de aptitud /apie, €l mejor de los dos
propuestos en este trabajo, que pueden abordarse en futuros trabajos de investigacion:

(i) El factor de cantidad de biomasa Fgrr podria incorporar informacion sobre la nece-
sidad de tratamientos selvicolas en las masas forestales estudiadas, de forma que
no se prime Unicamente la cantidad potencial de recurso existente, sino también la
pertinencia de extraer en ese momento el recurso.

(i) Dado que los factores parciales considerados identifican factores muy influyentes en
el coste de explotacion del recurso, se deberia intentar reclasificar estas variables —o
los pesos asignados— en funcién del coste de extraccion expresado en €/tons. De
esta manera se podria obtener cartografia del coste real de la extraccion del recurso
en cada punto del territorio analizado.
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Nuestro modo de vida actual descansa sobre la energia. La energia ha sido la responsa-
ble del nivel de desarrollo actual y, a buen seguro, condicionara también el desarrollo de los
proximos anos. El concepto de “dependencia energética”, tan utilizado en los Ultimos tiempos,
resume perfectamente la relacion existente entre la calidad de vida alcanzada en los paises
occidentales y la energia.

Dos son las cuestiones que afectan al modelo energético actual, principalmente basado
en el uso de los combustibles fosiles y, dentro de éstos, en el petrdleo:

— En primer lugar, sus consecuencias ambientales. Hoy en dia, nadie pone en duda la
relacion existente entre los millones de toneladas de CO» vertidas a la atmdsfera desde
los inicios de la actividad industrial con el efecto invernadero, y, por consiguiente, con
el cambio climatico. A este respecto, la Unica duda razonable que queda es valorar la
proporciéon que esta actividad antrépica tiene en el calentamiento global y si todavia
es posible evitar rebasar un determinado umbral que marcaria el desastre. En este
sentido, desde la firma del Protocolo de Kyoto, hace ya 14 anos, las distintas Admi-
nistraciones de caracter supranacional y nacional, primero, y regionales y locales,
después, vienen adoptando medidas con objeto de reducir las emisiones de didxido
de carbono, basadas principalmente en el ahorro energético y en el impulso de fuentes
menos contaminantes, como la controvertida energia nuclear y las renovables. Junto
a esta accion de los poderes publicos es necesario también subrayar la participacion
activa en los Ultimos afios de la sociedad en general, cada vez mas concienciada con
la problematica medioambiental y, por lo tanto, mas exigente y vigilante con todas las
cuestiones que le rodean, incluyendo el origen de la energia.

— La segunda cuestion refiere al precio de la energia y a la seguridad del suministro
futuro, cuestiones intimamente relacionadas con la incertidumbre existente sobre las
reservas de petréleo. A este respecto, la teoria formulada en 1956 por Hubbert,
conocida como Teoria del pico de Hubbert, sehalaba que entre los ahos 1995 y 2000
se alcanzaria el maximo de produccion mundial. A partir de este pico, el modelo pre-
veia que la produccion de este recurso desciendiera tan rapido como habia crecido,
siendo factores limitantes el coste econdmico de la extraccion y la energia necesaria
para ello. Aun siendo objeto de numerosos debates, esta teoria sobre el fin de la era
del petréleo abundante y barato esta aceptada?® tanto por la comunidad cientifica
como, lo que es mas importante, por las propias empresas petroleras, siendo la
Unica discusion cuando se producira exactamente ese pico. En este sentido, si bien
las previsiones mas optimistas —las de la industria del petrdleo— aseguran que el
pico no se alcanzara hasta el final del presente siglo, las mas realistas efectuadas por
la ASPO, formada por cientificos de diversas universidades e instituciones globales,
aseguran que acaecera en torno a 2010, es decir, en la actualidad. Sin embargo, la
subida en el precio del barril de petrdleo experimentada a lo largo de 2007 y en el
primer semestre de 2008, producida principalmente —a diferencia de las crisis de
1973y 1979 en las que los motivos politicos fueron los responsables— por el espec-
tacular incremento de la demanda, especialmente por parte de China e India, unida

26 La Teoria del pico de Hubbert predijo con éxito el momento en que Estados Unidos alcanzé su maximo de
produccioén: 1970.
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a la negativa (o incapacidad) de los principales paises productores de incrementar la
produccién, sugieren que las predicciones de la ASPO son més acertadas que las
defendidas por algunas empresas petroleras. Un dato mas a favor de esta corriente
de opinién es que, a pesar de la crisis actual, el barril de petrdleo presenta a mediados
de 2011 un precio similar al que tenia antes de la fuerte subida de 2007.

En este contexto, el uso de la biomasa residual forestal como recurso energético para
producir energia eléctrica y térmica puede jugar un papel relevante en las dos cuestiones
sefaladas:

— Respecto a la problematica ambiental: al tener un balance neutro en cuanto a la
produccion de CO», ya que las cantidades emitidas en su combustion son iguales o
inferiores a las fijadas durante su formacion. Ademas, como se ha sefialado, durante la
produccion y recoleccion de este material se generan otros beneficios medioambien-
tales, como la mejora del estado de las masas forestales y la disminucion del riesgo
de incendios y de su severidad.

— Respecto al precio de la energia y a la seguridad de suministro en el futuro: al ayudar
areducir la dependencia del petréleo en un momento en que la tendencia de su precio
parece que solo puede ser ascendente. Asimismo, al igual que el resto de las energias
renovables, la utilizacién de la biomasa residual contribuye a implantar un modelo de
produccion energética descentralizado y diversificado. Junto a esto hay que recordar
los beneficios econdmicos y sociales, al estimular la fijacion de la poblacion del medio
rural mediante la generacion de empleo y la mejora de las infraestructural locales.

El actual coste de produccion de energia, principalmente de electricidad, mediante la
utilizacion de biomasa residual forestal es mayor que mediante la utilizacion de combustibles
fésiles e incluso que de otras energias renovables. Sin embargo, el hecho de que la energia de
la biomasa presenta la ventaja de una disponibilidad constante junto al previsible aumento de
los precios de la energia, de los derecho de emision de gases contaminantes y de las primas
de explotacion de energias renovables hace que se necesite conocer las masas forestales
con mayor potencial para su aprovechamiento como punto de partida de una planificacion
energética basada en el desarrollo sostenible.

La presente tesis doctoral ha desarrollado una metodologia que permite superar una de
las principales barreras identificadas para la utilizacion de la biomasa residual forestal como
fuente de energia: el desconocimiento de la cantidad disponible de este recurso a una escala
regional mediante el uso de imagenes de satélite y trabajo de campo. Para ello, las tres fuentes
de informacioén tipicamente usadas para estimar biomasa (datos de muestreo en el campo,
imagenes de satélite e informacion auxiliar) (Lu, 2006) han sido tratadas de forma cuidadosa
teniendo en cuenta las caracteristicas especificas de los bosques mediterraneos.

Las principales aportaciones de este trabajo de investigacion en el campo de la teledetec-
cion residen en la fraccion de la biomasa estudiada y en aumentar las experiencias en medios
mediterraneos, donde la heterogeneidad de sus bosques dificulta la obtencién de modelos
predictivos precisos y robustos de variables forestales.

En el apartado II.1 se han mostrado y aplicado un conjunto de métodos para obtener las
variables necesarias para ajustar el modelo de estimacion perseguido. La principal aportacion
en este apartado es la metodologia aplicada para la obtencion de la informacion de la biomasa
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residual en el area de estudio. Esta se ha mostrado Util para obtener datos susceptibles de
ser relacionados con la informacién espectral proporcionada por las imagenes de satélite,
minimizandose el trabajo de campo, que, en muchas ocasiones, se convierte en la tarea mas
costosa en tiempo y dinero. Es de destacar que el método aplicado permite considerar toda
el area de estudio, eliminandose asi cualquier sesgo espacial en los resultados obtenidos.
Los modelos de regresion ajustados a partir de los datos obtenidos en el muestreo de campo
para cada una de las cuatro especies consideradas resultaron muy satisfactorios, al presentar
todos ellos un R?; por encima de 0,90. En cuanto a los métodos aplicados para obtener las
variables que actian como predictoras en el modelo (radiométricas, topograficas y forestales),
debe sefalarse la sencillez y rigor de todos ellos para derivar la informacion buscada. La adop-
cion de estos métodos faciimente replicables por otros grupos de trabajo o por personal de
las Administraciones Publicas, responde a la voluntad expresada en los objetivos de generar
una metodologia sencilla y extrapolable, tanto en el espacio como en el tiempo, que permita
inventariar este recurso en otros territorios distintos al estudiado.

En el apartado 1.2 se han estudiado las relaciones existentes entre la biomasa residual
forestal y todas las variables dependientes consideradas, estableciéndose diferentes modelos
de regresion mediante el uso de variables radiométricas derivadas de imagenes Landsat.
Estos modelos, validados siempre con al menos el 20% de las parcelas consideradas en sus
respectivas muestras, han servido para cartografiar la biomasa del area de estudio, siendo
todas ellas sometidas también a procesos de validacion independientes para determinar cual
ofrece mejores resultados. A continuacion se enumeran las principales conclusiones de este
capitulo, retomadas de las parciales incluidas en los apartados correspondientes:

I.  La heterogeneidad espacial-radiométrica de los bosques mediterraneos juega un
papel esencial para obtener modelos estimativos precisos y operativos de biomasa
residual forestal.

Il. Respecto a los métodos de extraccion ensayados para reducir la influencia de la
heterogeneidad:

— El método que combina el uso de ventanas fijas de 3x3 pixeles y el CV se erige
como el méas adecuado dado que consigue aislar un grupo de parcelas homo-
géneo y representativo de toda el area de estudio. Ademas, se ha mostrado la
replicabilidad de este método sobre otras imagenes.

— Los inconvenientes de los otros dos métodos son:

o De la técnica del analisis visual: la imprecision en la delimitacion de nuevas areas
homogéneas y el hecho de asumir un valor constante de biomasa residual para
todo el area a partir de una localizacion puntual.

o De la técnica de segmentacion: dificultad de modelar correctamente el patréon
espacial de distribucion de la BRF

lIl. Respecto a la capacidad de prediccion de las variables independientes consideradas
para ajustar el modelo:

— Las variables radiométricas son las mas adecuadas de las consideradas.

— La relacion entre la biomasa residual forestal y las variables radiométricas es pre-
dominantemente de caracter curvilineal.

— La elevada auto-correlacion entre las variables radiométricas no permite el ajuste
de modelos de estimacion multivariantes.
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— Las variables radiométricas relacionadas con el contenido de agua de la vegetacion

son las mejores para estimar la biomasa residual. Esto es debido mayor rango

dinamico que de las bandas 5 y 7 presentan con respecto a otras bandas de

Landsat para explicar la varianza de la variable forestal estudiada.

La relacion biofisica entre humedad de la vegetacion y biomasa residual forestal es

robusta e independiente de la fecha de adquisicion de la imagen Landsat dentro

del verano.

El error de estimacion se sitla en torno al 60% a escala de pixel, considerado

satisfactorio teniendo en cuenta las experiencias previas en ambientes boreales. A

continuacion se ofrece un inventario de las posibles fuentes de error que impiden

obtener modelos mas precisos a esta escala:

o Imprecisiones en los datos de biomasa residual forestal obtenidos en las parcelas
del IFN-2. Este tipo de imprecisiones pueden tener su origen en cualquiera de
las dos fases de la metodologia de muestreo. Se trata de errores generados en
el trabajo de campo para la medicion de las variables dbh y altura de los indivi-
duos, tanto por los operarios del IFN-2 como por los componentes del equipo
LIGNOSTRUM en los pies apeados. Ademas también se pueden haber cometido
imprecisiones en el pesado de la biomasa residual correspondiente a cada pie.

o Imprecisiones al relacionar los datos de campo con las imagenes de satélite. Esta
fuente de error es debida a la metodologia seguida en el IFN-2 para la localiza-
cion y delimitacion de las parcelas en el campo mediante el empleo de carto-
grafia 1:50.000 y fotografia aérea a escala 1:30.000. Aunque los tres métodos
empleados para extraer la informacion ayudan a reducir de forma considerable
esta fuente de error, es posible que afecte a algunas parcelas de la muestra
considerada.

o Limitaciones de la resolucion espectral, radiométrica y espacial del sensor
TM. Tal y como se ha mostrado, los sensores TM y ETM+ han sido utilizados
ampliamente para la estimacion de AGB en diferentes regiones. Sin embargo,
en ambientes forestales heterogéneos como los mediterraneos, estos senso-
res presentan ciertas limitaciones en sus caracteristicas de resolucion espacial,
radiométrica y espectral que impiden obtener modelos precisos de estimacion
(Salvador y Pons, 1998a,b; Lu, 2006). A pesar de estas limitaciones, su uso
contrastado en aplicaciones forestales, el tamano de las imagenes que propor-
cionan, la sencillez de los pretratamientos a aplicar sobre ellas, su caracter global
y periédico y su gratuidad, son factores de primera magnitud para utilizar este
tipo de imagenes de satélite teniendo en cuenta el objetivo planteado en esta
investigacion de proporcionar una metodologia sencilla y faciimente asumible
por las distintas Administraciones como herramienta Util para la gestion forestal
y para la planificacion del territorio.

o Imprecisiones relacionadas con la heterogeneidad de la muestra. A pesar de
las diversas medidas adoptadas para reducir la heterogeneidad de la muestra
a utilizar con el objetivo de eliminar los elementos que pudieran distorsionar las
relaciones biofisicas entre la variable biomasa residual y las explicativas conside-
radas, se conserva un cierto grado debido a dos factores intimamente relaciona-
dos: (i) a que la muestra esta compuesta por cuatro especies de pino distintas;



I1.4. Conclusiones generales

y (i) a que cada una de estas especies se distribuye en diferentes regiones de la
provincia de Teruel, estando condicionadas por distintos parametros biofisicos
(p.e. micro-climas, suelos, litologias, etc.) y/o diferentes parametros topograficos
(p.€e. elevacion, pendiente...).

Por Ultimo, en el apartado 1.3 se ha obtenido una estimacion del contenido de biomasa
residual forestal de los bosques de pinaceas de la provincia de Teruel a partir de una imagen
Landsat de julio de 2008. A partir de ella, se obtuvo informacién cartogréfica y estadistica
de la biomasa residual forestal presente en las tres escalas de division administrativa en que
se divide el territorio turolense. Junto a esto, se ha desarrollado también una metodologia
mediante herramientas SIG para localizar las zonas 6ptimas para el aprovechamiento del
recurso. Esta metodologia se revela como Util para espacializar y valorar la posibilidad de
explotar la biomasa residual forestal de un determinado espacio desde el punto de vista
técnico y econdmico y sin perjudicar la sostenibilidad ecolégica de los bosques. Esto se
logra creando un indice que integra las cuatro variables basicas que intervienen en el grado
de aptitud de una masa para hacer rentable y sostenible la extraccion del recurso. De los
dos indices desarrollados, el que opera mediante la suma ponderada de los cuatro factores
considerados es el mas adecuado, ya que es menos restrictivo, mas facil de interpretar y
permite modificar el peso de cada factor de acuerdo con los criterios técnicos; de las cuatro
variables consideradas, la cantidad de biomasa y la pendiente resultan las mas limitantes para
la rentabilidad de la explotacion. Este método puede ser mejorado mediante la integracion
de nuevas variables, como la necesidad de tratamientos selvicolas, y mediante el ahadido
de rutinas de andlisis espacial y de calculo que permitan conocer, para cualquier punto del
territorio, tanto la cantidad de residuos existentes y sus caracteristicas como los sistemas
tecnoldgicos mas adecuados para su recoleccion y aprovechamiento, ofreciéndose una valo-
racion econémica lo mas ajustada posible.
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