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Resumen

Disponer de datos precisos de biomasa forestal es crucial debido a su papel en la
crisis climdtica y los mercados de carbono. Los altos costos de los inventarios
suelen ser una limitacion, pero integrar datos externos al drea de interés puede
reducirlos, utilizando métodos robustos y precisos que consideren la
incertidumbre asociada al uso de datos dispares y la complejidad de los bosques.
Este estudio analiza el uso de diferentes datos de sensores remotos como LiDAR
aerotransportado, Landsat, Sentinel-2 o GEDI, para estimar la biomasa aérea
mediante el ajuste de modelos kNN y Random Forest. Se utilizaron dos conjuntos
de datos: una muestra local reducida y otra externa del IFN espafiol. La calidad de
modelos se evalué mediante el error estdndar (SE) de las estimaciones
poblacionales obtenidas por bootstrapping. Usando datos locales reducidos como
muestra de entrenamiento, los mejores resultados se obtuvieron con modelos
Random Forest (SE=4,22%), mientras que KNN fue mas consistente en la
integracion de datos externos con parcelas locales (SE=3,76%). Los resultados
demuestran la posibilidad de integrar datos externos cuando los locales son
limitados. No obstante, es importante tener un conocimiento exhaustivo de los
métodos de inferencia aplicados para generar estimaciones robustas.

Palabras clave

Model-based, Inventario Forestal Nacional, incertidumbre, Sentinel, LiDAR.

1. Introduccion

Los datos LiDAR aerotransportados (ALS, por sus siglas en inglés Airborne Laser
Scanner) han demostrado ser valiosos para caracterizar la estructura de los
bosques, incluidas las copas de varios estratos. La capacidad de penetracion en el
dosel permite al ALS capturar datos no sélo de la parte superior de éste, sino
también del interior del propio dosel, proporcionando una visiéon mas completa de
la estructura del bosque y de la distribucién de la biomasa aérea (AGB) (White et
al, 2013). Gracias a esta caracteristica, los datos ALS suelen conducir a
estimaciones mas precisas de la biomasa aérea (Holopainen et al.,, 2015). Sin
embargo, la idea de disponer de datos ALS gratuitos en todo el mundo es
probablemente poco realista, ya que su coste de adquisicion puede resultar
prohibitivo para aplicaciones a gran escala (Luther et al., 2019; Shang et al., 2019).
Dadas estas limitaciones, es necesario explorar alternativas para mitigar los costes
de adquisicion de datos remotos y desarrollar inventarios forestales basados en
tecnologias mas accesibles.

Los Inventarios Forestales Nacionales (IFN) se llevan a cabo para recopilar datos
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estadisticos sobre los bosques a escala nacional e internacional. Debido al extenso
numero de parcelas y variables que se analizan, representan la principal fuente de
informacién forestal que proporciona informacién estandarizada y exhaustiva
sobre las caracteristicas estructurales, la composicion y los volumenes de biomasa
forestal, lo que las convierte en un componente esencial para la elaboracién de
politicas relacionadas con los bosques (Alberdi, 2015; Fridman et al., 2014; Tomppo
et al, 2010). Sin embargo, un desafio importante radica en la transferencia de
datos del IFN, originalmente disefiados para un contexto especifico, a aplicaciones
locales en areas con caracteristicas ecoldgicas o de manejo distintas.

El uso de datos del IFN en lugares diferentes a los de su origen genera
interrogantes sobre su representatividad y aplicabilidad. Las variaciones en la
topografia, la composicion forestal, las condiciones climaticas y las practicas de
manejo pueden introducir sesgos en las estimaciones que se basan en estos datos.
Por tanto, es esencial estudiar métodos para adaptar y complementar los datos del
IFN con datos locales con el fin de garantizar predicciones precisas, robustas e
insesgadas. De esta forma, desarrollar modelos transferibles a partir de datos IFN
que puedan aplicarse en entornos locales o incluso en otros territorios podria
resultar muy relevante para los propietarios y gestores forestales, ya que
disminuye la necesidad de recopilar datos de campo (Fekety et al., 2018; Tompalski
et al, 2019). Sin embargo, la transferibilidad directa de los modelos no esta
asegurada, ya que, incluso aunque se utilice el mismo tipo de sensor y se estudien
las mismas especies y su estructura, las variaciones en la configuracion del vuelo o
en los pardmetros del sensor influyen en las caracteristicas finales de los datos
(Navarro Ferndndez, 2019).

Por otra parte, las imagenes de satélite y las tecnologias de teledeteccidon ofrecen
alternativas rentables para estimar la AGB en los bosques. Las imagenes de satélite
de media resolucién, como Landsat o Sentinel son opciones gratuitas y con una alta
resolucion temporal para estudiar la AGB, pero pueden carecer de la precisidon de
las mediciones de campo o de las técnicas de teledeteccion de alta resoluciéon como
el ALS. Sin embargo, algunos estudios han demostrado que la integracion de
diferentes sensores puede mejorar la precision de las estimaciones (Campbell et al,,
2021; Heiskanen et al., 2019).

La combinacién de la informacién obtenida de inventarios forestales y los datos
de sensores remotos, requiere de técnicas de modelizacion y métodos de inferencia
robustos que permitan integrar diferentes resoluciones espaciales y temporales
para generar estimaciones precisas y operativas. Por otra parte, muchas zonas se
sitdan en dareas remotas y de dificil acceso, donde recopilar datos de inventarios
forestales resulta costoso y dificil, por lo que resulta fundamental seleccionar
enfoques de modelizacion que permitan usar de manera eficiente datos
disponibles como los de los IFN y proporcionen estimaciones precisas sin
necesidad de realizar un muestreo extensivo en campo.

En este estudio se han probado algoritmos de aprendizaje automatico como k-
Nearest Neighbors (kNN) y Random Forest (RF). Se han elegido estos dos tipos de
modelo debido a que kNN permite preservar la variabilidad natural de los datos y
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adaptarse a patrones locales, mientras que RF, aunque es robusto al ruido y las
interacciones complejas entre variables predictoras y puede manejar grandes
conjuntos de datos con interacciones variables complejas, puede ser sensible a
pequefios cambios en los datos de entrenamiento y propenso al sobreajuste
(Boateng et al., 2020; Li et al,, 2011). Ademds. en este estudio, se han explorado
combinaciones de datos del IFN espafiol, de parcelas locales y métricas derivadas
de diferentes sensores remotos como ALS, Landsat, Sentinel-2 y GEDI, evaluando
como los diferentes métodos y bases de datos afectan la precision de las
estimaciones de biomasa.

2. Objetivos

Los objetivos de este estudio son 1) evaluar como afecta la combinacién de datos
del IFN y datos locales, junto con métricas de sensores remotos (ALS, Landsat,
Sentinel-2 y GEDI), a la precision de las estimaciones de AGB utilizando diferentes
tipos de modelo; y 2) analizar la capacidad de los datos del IFN para ser adaptados
a contextos locales y su impacto en la incertidumbre de las estimaciones.

3. Metodologia

Area de estudio

La zona de estudio se sitia al norte de Pau (Francia), concretamente en el Forét de
Bastard, con una superficie aproximada de 300 hectdreas. Se trata de un bosque
formado por rodales gestionados en los que las especies forestales dominantes son:
Quercus robur, Castanea sativa y Quercus rubra.

Datos de campo

Se obtuvieron datos de dos muestreos diferentes. Por un lado, se realiz6 una
seleccidn de parcelas del IFN4 del norte de Espafia de masas mas o menos puras de
las principales especies presentes en el area de estudio (Castanea sativa, N=45;
Pinus sylvestris, N=276; Quercus petraea, N=50; Quercus robur, N=42; Quercus
rubra, N=11).
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Figura 1. Localizacion de las parcelas del IFN4 utilizadas y del drea de estudio.

La AGB de las parcelas de muestreo se estim¢ aplicando factores de expansién de
biomasa (BEF) desarrollados por el Centro de Investigacién Ecolégica y
Aplicaciones Forestales (CREAF) y utilizados en el Sistema Espafiol de Inventario y
Proyecciones de Emisiones de Gases de Efecto Invernadero a la Atmdsfera (SEI).

Tabla 1. Métricas descriptivas de la AGB (t/ha) en las parcelas de muestreo
seleccionadas del IFN4.

Castanea sativa

Pinus sylvestris 7,24 520,09 138,27 92,00
Quercus petraea 41,57 724,86 231,02 155,49
Quercus robur 7,03 257,87 112,34 64,18
Quercus rubra 16,73 362,73 151,25 104,57

Por otra parte, en octubre de 2023 se obtuvieron datos de campo de 39 parcelas de
muestreo circulares con un radio de 11,3m con precisién horizontal submétrica
(0,4 m), tratando de abarcar la mayor variabilidad posible en cuanto a formaciones
forestales. En estas parcelas se registrd el didametro a la altura del pecho (d) y la
especie de todos los arboles con un d >7,5 cm, y se midi6 la altura de cuatro arboles
seleccionados al azar por parcela. Las alturas de los arboles restantes de cada
parcela se predijeron utilizando un modelo generalizado altura-didmetro basado
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en las alturas de los arboles medidas en todas las parcelas de campo. El volumen
del tronco se estimd para cada arbol utilizando los modelos alométricos

I desarrollados por (Deleuze et al., 2014) para diferentes especies de &rboles en
FORESTAL FSPAOL Francia. Para calcular la AGB a partir del volumen del tronco, se utilizaron los
2025 16-20 .

GIJON | JUNIO factores de expansion de volumen generados por (Longuetaud et al., 2013) y los

valores de densidad de la madera de (Zanne et al., 2009):

Vior =VEF " Vironeo

AGB =V, p

Donde V,, es el volumen total del drbol (m?), Vione €S €l volumen del tronco (m?),
VEF es el factor de expansion de volumen (adimensional), AGB es la biomasa aérea
(toneladas de materia seca) y es la densidad de la madera (g/cm?).

Castanea

[Pintsleyivestris)

Figura 2. Localizacion de las parcelas de muestreo en el drea de estudio.

Tabla 2. Métricas descriptivas de la AGB (t/ha) en las parcelas de muestreo dentro del
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drea de estudio.

C. sativa

P. sylvestris 23,32 5 113.49 160.98 129.21 18.69
Q. robur 169,68 17 16.92 433.44 249.01 108.96
Q. rubra 34,29 5 118.32 404.89 281.55 112.86
Q. petraea 14,31 5 2.48 50.44 30.94 19.24
Otras especies 19,52
Total 311,44 39 2.48 433.44 203,41 117,47

Finalmente, a partir de las dos muestras (IFN4 y local), se crearon dos bases de
datos independientes. La primera incluyé una muestra balanceada de parcelas del
IFN4, utilizando un maximo de 60 parcelas por especie con el fin de que la mayor
proporcion de alguna especie no afecte a los resultados de los modelos. La segunda
muestra se generd combinando las parcelas del IFN4 y las parcelas locales en una
Unica base de datos, asegurando que todas las parcelas locales estuvieran
representadas en la muestra combinada. Para garantizar una representacion
equilibrada de todas las especies en la muestra, se seleccionaron 52 parcelas por
especie en total, excepto para el caso de Q. robur y Q. rubra, que se agruparon en
un unico conjunto de 52 parcelas. Ademas, en ambas bases de datos se eliminaron
las parcelas de roble del IFN4 con una densidad mayor a 1.000 pies/ha para
conseguir muestra mas representativa de las caracteristicas locales.

Datos remotos

1. ALS PNOA: Para las parcelas del IFN se usoé la cobertura LiDAR del PNOA
mads cercana a la fecha de campo de las parcelas del IFN de cada provincia,
con densidades que oscilan entre 0,5 y 2 puntos/m® Para el drea de estudio
se utilizaron datos ALS del IGN francés correspondientes a la campafia
LIDAR HD France con una densidad media de 34,21 puntos/m2. E1
procesado de los datos ALS se llevo a cabo utilizando software propietario
desarrollado por Agresta S. Coop. y el paquete LidR (Roussel et al., 2020). El
flujo de trabajo es el siguiente:

a. Generacion de modelos digitales de elevacién (MDE).

b. Normalizacién de los retornos laser clasificados como vegetacion.

c. Célculo de estadisticos de la estructura de la vegetacion.

d. Generacion de capas y bases de datos georreferenciadas con todas
los estadisticos ALS con una resolucion de 20 m.

2. Landsat: Se utilizaron imagenes Landsat-5 y Landsat-7 de los meses de
mayo a octubre de los mismos afios del IFN-4 para obtener el valor de las
bandas y calcular diferentes indices de vegetacion en las parcelas: indice de
vegetacion de diferencia normalizada (ndvi), indice de quemado
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normalizado (nbr), indice de humedad diferencial normalizado (ndmi), e
indice de vegetacion mejorado (evi). También se cred un compuesto anual
de verano para el area de estudio a partir de imagenes de los mismos
meses del afio 2023, el cual se resampled a la resolucién de 20 m de los
estadisticos ALS usando el método del vecino mas préximo.

Sentinel-2: Debido a la fecha de lanzamiento del sensor posterior a las
parcelas del IFN-4, solo se utilizaron datos de Sentinel-2 para el area de
estudio. La fecha de las imagenes, el método de resampleado a 20 m y los
indices generados fueron los mismos que para el caso de Landsat. Para
garantizar la coherencia espectral, se evito utilizar las bandas espectrales
de la region del Vegetation Red Edge.

Sentinel-1: Se utilizaron datos de primavera y verano de 2023
resampleados a la resolucion de los estadisticos ALS para generar un
modelo de altura de vegetacion a partir de métricas de GEDI. Los productos
de Sentinel-1 se preprocesaron con Sentinel-1 Toolbox siguiendo estos
pasos: (i) eliminacién de ruido térmico, (ii) calibracién radiométrica, (iii)
correccion del terreno basada en el modelo de elevacidn digital SRTM
(resolucidn de 3 segundos) y (iv) conversidn a decibelios (dB) mediante
escala logaritmica (10*1log10(x)).

GEDI: Los datos de GEDI se utilizaron para calibrar un modelo predictivo
de alturas de vegetacion basado en variables de Sentinel-1 y Sentinel-2,
empleando la métrica RH95 (altura relativa al 95% de energia). Para
mitigar el error de geolocalizacion de las huellas de GEDI, se excluyeron las
huellas cuyo RH95 diferia en +2 m del percentil 95 de altura ALS (zq95),
quedando 218 muestras. Para cada huella, se extrajeron y promediaron los
valores de Sentinel-1 y Sentinel-2. Se ajusté un modelo del tipo Support
Vector Regression (SVR) utilizando un nucleo de funcién de base radial
(RBF) y una funcién de pérdida e-insensible de Vapnik. El modelo se
optimizd ajustando los parametros clave mediante un método de busqueda
en malla (grid search) y se evalud su calidad mediante validacién cruzada
con 10 particiones (10-fold cross-validation). La metodologia permitio
generar un mapa de alturas de vegetacion a 20 m de resolucion. Los
resultados de la validacién cruzada del modelo arrojaron un R* de 0,55, un
RMSE de 4,25 m (21,35%) y un sesgo de -0,36 m (-1,68%).
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Figura 3. Mapa de alturas de vegetacion modeladas a partir de GEDI, Sentinel-1y
Sentinel-2.

Modelos de AGB

Se ajustd una bateria de modelos utilizando diferentes combinaciones de datos de
entrada y técnicas de aprendizaje automadtico. Asi, una parte de los modelos
ajustados fueron calibrados con datos de campo del &drea de estudio, es decir, con
un set reducido de parcelas locales. Mientras, el resto de modelos utilizaron como
datos de entrenamiento un set de parcelas que combinaba las parcelas locales con
una muestra de parcelas del IFN4 para evaluar si una base de datos mas amplia
que incluya informacion externa puede mejorar los resultados de la estimacién de
AGB y cO6mo responden las diferentes técnicas de modelizacién a datos
heterogéneos procedentes de distintas fuentes con patrones o tendencias variables.
No se ajustaron modelos diferentes para cada especie presente en la muestra de
entrenamiento, sino que los modelos utilizaron la muestra completa para predecir
la AGB de toda el 4rea de estudio.

Ya que el uso de datos muy dispares puede afectar a la sensibilidad y el
desemperio de los modelos, se considerd esencial analizar la capacidad de diversas
técnicas de aprendizaje automatico como RF y kNN en el manejo de los diferentes
datos de entrada.

Las diferentes combinaciones de datos utilizadas para construir los modelos
quedan recogidas en la tabla 3:
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Tabla 3. Tipos de modelo y fuentes de datos utilizadas.

v v v
v v v v
v v v v

Se eligio usar modelos RF por ser una de las técnicas mas comunes en la
estimacion de variables forestales a partir de datos remotos (Ahmed et al., 2015;
Esteban et al., 2019; Gleason & Im, 2012). Los modelos RF se ajustaron utilizando el
paquete randomForest (Liaw & Wiener, 2002). Aunque se trata de un método
estadistico que funciona bien con un gran numero de variables predictoras,
incluso con cierta autocorrelacién, para mejorar la robustez de los modelos y
evitar el sobreajuste, se utilizé la metodologia de seleccién optimizada de variables
predictoras desarrollada en el paquete VSURF (Genuer et al., 2015). Por su parte, el
método kNN fue seleccionado por su capacidad de adaptarse a bases de datos
heterogéneas y su sensibilidad a la estructura de los datos, 1o que lo hace adecuado
para abordar los desafios asociados con la integracion de datos de diferentes
fuentes (Ali et al.,, 2019; Rani, 2017). Sin embargo, la eleccién de k y de la métrica de
la distancia puede influir significativamente en la capacidad del modelo para
captar las relaciones entre las parcelas del proyecto y del IFN4, garantizando una
integracion eficaz de los datos y unos resultados de regresién coherentes para las
variables de interés. Asi, se ajustaron distintos modelos kNN con diferentes valores
de k y métricas de distancia, como triangular, euclidea, Mahalanobis, Triweight o
Epanechnikov, seleccionando el mejor modelo para cada combinacién de datos de
entrada.

La bondad de ajuste de los modelos ajustados se evalué a nivel de parcela
mediante validacién cruzada (10 particiones repetidas 10 veces), estimando el
sesgo y error cuadratico medio (RMSE) absolutos y relativos (Parresol, 1999) a
partir de los residuos de la validacion.
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Figura 4. Diagrama esquemditico de los métodos de modelizacion de AGB seguidos.
Incertidumbre de la estimacion de AGB

Para estimar la incertidumbre de las predicciones de los modelos ajustados se
siguieron los siguientes pasos:

e Seleccion de muestras bootstrap mediante un remuestreo a partir de la
muestra original basado en la técnica de bootstrap de pares.

e Ajuste de nuevos modelos predictivos de AGB con las muestras Bootstrap.

e (Cdlculo de AGB de la poblacion para cada réplica Bootstrap (10.000
iteraciones para cada conjunto de datos).

e Estimar el error estdndar del bootstrap (SE) de la estimacion de AGB
poblacional.

Iy

El estimador basado en modelos de la media poblacional,” 5, se basa en
predicciones de unidades poblacionales, yi (prediccién de AGB para cada uno de
los N pixeles del area de estudio).

~ 1 N .

lyp = — Vi

Hyp NZLY
i=1

" La media poblacional bootstrap {yq0) se calculé como:
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Donde es la media poblacional estimada de AGB y ny.. €s el numero de iteraciones
bootstrapping.

La estimacidn bootstrap del sesgo se calcula como:

Bmsbaa: = Hpoor — HmB

El error estandar (SE) se calcul6 como:

4. Resultados

Los resultados de la validacion cruzada muestran que los modelos basados en
datos ALS del IGN francés tuvieron errores mas bajos que los que usaron otros
datos remotos. Los modelos basados unicamente en datos 6pticos derivados de
Landsat obtuvieron los peores resultados. Sin embargo, la inclusién del zq95 del
LIDAR francés mejoro significativamente la precision del modelo, confirmando la
importancia de la altura de la vegetacién en la estimacion de la AGB. También es
posible observar que la adicién de una variable de altura como la métrica RH95 de
GEDI a los datos dpticos (Sentinel-2) mejora significativamente la precision de los
modelos en términos de RMSE

Aunque todos los modelos ajustados unicamente datos de parcelas locales con RF
tuvieron mejores resultados que los kNN, no existen diferencias importantes ellos.
Sin embargo, cabe destacar el aumento significativo del sesgo en el modelo kNN
frente al modelo RF cuando los datos de altura derivados de GEDI se incluyen a las
variables de Sentinel-2.

Tabla 4. Resultados de los modelos ajustados.

Sesgo (%) RMSE (%) Sesgo (%) RMSE (%)

-1,76 37,81 -0,80 53,64
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-0,81 54,55 0,23 60,74
-0,86 30,88 -0,47 52,85
1,39 29,43 -1,29 50,67
Modelo Muestra ALS Landsat
Sesgo (%) RMSE (%) Sesgo (%) RMSE (%)

-0,75 37,26

0,34 62,35

-0,69 34,86 7,65 39,71
-0,49 32,90 0,76 35,69

Tabla 5. Incertidumbre en la estimacion de los valores poblacionales de AGB.

-0,14 235.96
3,76
5,58 -0,20 203.68
2q95 4,59 -0,70 230.87
4,73 3,65 215.84
5,73 7,88 194.37
zq95 3,81 2,38 225.74
4,86 -0,53 246.85
8,56 0,36 201.03
2q95 6,20 -0,36 237.52
4,22 -0,24 236.28
7,52 -0,63 205.28
zq95 4,78 0,88 235.44
RH95 6,23 0,39 239.87
RH95 7,17 4,06 227.60

La Tabla 5 muestra los resultados del anélisis de la incertidumbre en la
estimacion de AGB con diferentes modelos, combinaciones de datos y sensores
remotos. El mejor desemperio se observa en los modelos kNN que combinan datos
de la muestra local con datos del IFN4. En general, estos modelos produjeron
estimaciones mads precisas e insesgadas que RF, destacando su capacidad para
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integrar datos dispares de manera mas eficaz que RF en este contexto.

Los resultados del andlisis de incertidumbre de las estimaciones confirman, al
igual que la validacion cruzada de los modelos, la superioridad de ALS frente a
otros sensores en la estimacion de AGB. La sola inclusion de un solo estadistico ALS
como zq95 en modelos con variables Opticas derivadas de Landsat redujo
significativamente el SE, en comparacién con aquellos que solo usan variables de
Landsat. La inclusién de una variable de altura como RH95 también redujo la
incertidumbre de las estimaciones frente a modelos basados unicamente en datos
Opticos, permitiendo ademds estimaciones significativamente mayores que los
modelos basados en Landsat y del mismo orden de magnitud que las que producen
los modelos basados en datos ALS. Esto resalta la importancia de las métricas de
altura para mejorar la precision de las estimaciones poblacionales y evitar la
posible saturacion de la sefial en sensores opticos.

Por otro lado, se observa que RF realizd estimaciones sistemdticamente mas
sesgadas que kNN en los modelos que combinan datos locales con datos externos
del IFN4. Sin embargo, RF tuvo mejores resultados que kNN con muestras
reducidas, es decir, trabajando Unicamente con una muestra pequefia local de
parcelas. Sin embargo, el modelo basado en Sentinel-2 y GEDI presentd un sesgo
notablemente mayor que el resto, mientras que kNN logré un modelo insesgado
con menor SE (6,23% frente a 7,17% de RF).

5. Discusion

Los resultados de este estudio confirman la viabilidad e importancia de integrar
datos de inventarios forestales nacionales (IFN4) con mediciones locales y datos de
sensores remotos para estimar la biomasa aérea en situaciones con recursos
limitados o donde la recopilaciéon de datos de campo sea dificil. Esta integracion
permite la utilizacién de datos preexistentes en lugares con condiciones ecoldgicas
o de gestidn forestal distintas de aquellos donde fueron recopilados.

La validaciéon de los modelos ajustados confirma la capacidad superior del ALS
para caracterizar la estructura de la vegetacion (en este caso AGB) frente a los
sensores pasivos como Landsat, incluso cuando se utilizan datos de baja resolucién
LiDAR PNOA (Domingo et al., 2018; Gobakken & Naesset, 2008; Maltamo et al,,
2006). Los resultados de la validacion cruzada de los modelos que usan datos ALS
estan dentro del rango encontrado por otros autores. Domingo et al. (2018)
obtuvieron valores de RMSE relativo en modelos basados en datos ALS para la
estimacion de AGB en bosque de Pinus halepensis entre 19,21% y 24,93%. Por su
parte, el modelo de (Fekety et al., 2015) para estimar carbono en la AGB tuvo un
RMSE del 52% en bosques templados mixtos de EE.UU.

Los modelos que utilizaron dnicamente datos oOpticos tuvieron, como era de
esperar, resultados sistematicamente peores que los modelos que incluyeron una
variable de altura. Aunque los resultados de estos modelos se pueden considerar
satisfactorios, tendieron a subestimar la AGB en los valores mas altos. Esto coincide
con lo observado en otros estudios que predicen variables forestales con datos
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opticos (Astola et al., 2019; Jiang et al., 2021, 2022). Asi, la inclusion de variables
directamente relacionadas con la altura de la vegetacién como zq95 se muestra
fundamental para mejorar la precisiéon de los modelos, incluso cuando se
combinaron con datos ¢pticos de menor resoluciéon como los provenientes de
Landsat, reafirmando la importancia de los datos tridimensionales en la
caracterizacidn de la estructura de los bosques y en la captura de patrones que no
son facilmente detectables mediante datos 2D. En este sentido, el RH95 derivado de
GEDI destaca como una solucién prometedora para dreas donde no es posible
acceder a datos LiDAR de alta resolucion. Aunque los resultados de este estudio
hacen notar que el uso de un modelo de RH95 puede disminuir el efecto de
saturacién, Morin et al. (2023) observaron la persistencia de este efecto en modelos
que combinan datos de diversos sensores satelitales y GEDL

Los algoritmos de aprendizaje automadtico utilizados (RF y kNN) mostraron
comportamientos diferenciados segun las combinaciones de datos y el tamafio de
las muestras. Los modelos KNN presentaron una mejor capacidad para tratar con
datos heterogéneos y combinar de manera efectiva datos externos del IFN4 con los
datos de las parcelas recogidos en el area de estudio, produciendo estimaciones
con menor sesgo y menor incertidumbre en comparacidén con RF. Sin embargo,
cuando se utilizé una muestra local reducida (n=39), RF demostré ser mas robusto
y menos sensible a las limitaciones de los datos de entrenamiento, lo que lo
convierte en una herramienta adecuada para entornos con datos limitados pero
coherentes. Estos resultados coinciden con lo observado por Domingo et al. (2017),
quienes hallaron RMSE de 16,7% para RF y 23,2% en kNN con una muestra de
ajuste de 49 parcelas.

Un aspecto relevante de este estudio es la cuantificacion de la incertidumbre
mediante bootstrap. A la vista de los resultados, la evaluacion de la incertidumbre
se muestra fundamental para garantizar la fiabilidad de las estimaciones,
permitido enriquecer cuantificacion de recursos forestales (Condés & McRoberts,
2017; Fortin et al., 2018). En este sentido, se puede observar que modelos con
resultados aparentemente peores en la fase de validacion, pueden producir
estimaciones mas precisas y robustas cuando se evalua la incertidumbre. Los
resultados de este andlisis de la incertidumbre permiten observar que las mejores
estimaciones de AGB se obtuvieron con la aplicacion de modelos kNN que
combinan informacion externa del IFN4 con datos locales, poniendo en valor los
datos de programas de IFN incluso en contextos diferentes a los que fueron
tomados y la capacidad de kNN para tratar con datos heterogéneos de forma
armonica y robusta. Esto demuestra que es posible reducir los costos de los
inventarios mediante la integracion de datos remotos y de inventarios
preexistentes sin comprometer la calidad de las estimaciones, facilitando el
monitoreo en areas remotas 0 con escasos recursos para medir parcelas de campo.

Los resultados ponen de manifiesto que las técnicas empleadas, como el uso de
bootstrap son esenciales para identificar y cuantificar las limitaciones de los
modelos ajustados. Esto lo convierte en una herramienta esencial en el contexto de
programas como REDD, los inventarios nacionales de gases de efecto invernadero
(GED) o proyectos de los mercados de carbono, donde la evaluacion de la
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incertidumbre es necesaria para garantizar la fiabilidad de las estimaciones con
madrgenes de error conocidos y transparentes.

Una de las limitaciones de este estudio fue el uso de modelos para diferentes
especies en vez de modelos especificos para cada estrato del bosque, ya que el drea
de estudio estd compuesta por rodales mas o menos puros de diversas especies
arbdreas. Otros estudios comparados en esta discusion utilizaron modelos para
masas monoespecificas (Domingo et al., 2018) o masas mixtas (Fekety et al., 2015),
pero no un modelo unico que funcione para rodales monoespecificos de varias
especies. Finalmente, este estudio destaca la necesidad de seguir desarrollando
metodologias robustas y transferibles que permitan a aprovechar las herramientas
de teledeteccién y los datos disponibles para facilitar el monitoreo de dareas
remotas o de proyectos de carbono.

6. Conclusiones

Este estudio demuestra la viabilidad de integrar datos de inventarios forestales
nacionales (IFN4) con mediciones locales y datos de sensores remotos para estimar
la biomasa aérea (AGB) en areas remotas o con recursos limitados donde los
métodos tradicionales no son viables. Ademas, los resultados destacan que en los
casos en que no se dispone de datos ALS, se pueden emplear eficazmente datos
remotos alternativos, de libre acceso como Landsat, Sentinel-2 o GEDI, para
estimar la AGB, obteniendo resultados con niveles aceptables de incertidumbre
(como indica un error estandar bootstrapped inferior al 10%). Sin embargo, es
importante tener en cuenta el efecto de saturacidn encontrado en los datos 6pticos,
que llevé a subestimar la AGB. La combinacidén de los datos opticos con una
variable de altura (ya sea ALS francés o GEDI) mitigd en general este problema.

El enfoque seguido en este estudio facilita la transferencia de datos de IFN a
contextos locales, lo que optimiza el monitoreo en dreas remotas 0 Con recursos
limitados para mediciones de campo, aunque la eficacia de este proceso depende
en gran medida del tipo de modelo utilizado. Se observéd que los modelos kNN
superaron significativamente a RF cuando trabajaron con conjuntos de datos que
combinaban datos locales con datos externos del IFN4, mientras que RF se mostro
mds efectivo en el manejo de muestras locales reducidas, pero produjo
estimaciones sesgadas con la muestra combinada.

La cuantificacién de la incertidumbre mediante bootstrap permite confiar mas en
las estimaciones, lo cual es clave para programas de monitoreo de gases de efecto
invernadero (GEI). De cara a aprovechar el potencial del uso combinado de datos
existentes y sensores remotos, se recomienda seguir desarrollando metodologias
robustas y transferibles a otros ecosistemas forestales y localizaciones.
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