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Resumen

  En este estudio se examinó el efecto de las correcciones atmosféricas, topográficas 
y de BRDF aplicadas sobre las imágenes de Sentinel-2 en Google Earth Engine (GEE) 
para su uso en la clasificación de coberturas. El estudio se llevó a cabo en un área 
de orografía compleja en el norte de España y utilizó las parcelas del Inventario 
Forestal  Nacional  de  España  y  otras  parcelas  ubicadas  sistemáticamente  para 
cubrir clases no forestales. Se utilizaron un total de 2,991 parcelas interpretadas 
fotográficamente  y  15  imágenes  de  Sentinel-2,  adquiridas  en  verano  con  una 
resolución espacial  de 10-20 m por píxel.  El  objetivo general  fue determinar el 
nivel óptimo de corrección de imágenes dentro de GEE para su uso posterior en el 
análisis  de  series  temporales  de  imágenes.  Se  prestó  especial  atención  a  la 
clasificación de la cobertura por las principales especies forestales comerciales: 
Eucalyptus globulus, Eucalyptus nitens, Pinus pinaster y Pinus radiata. El algoritmo 
Py6S, utilizado para la corrección atmosférica, proporcionó el mejor compromiso 
entre el tiempo de ejecución y el tamaño de la imagen, en comparación con otros 
algoritmos como Sen2Cor y SIAC. Para corregir el efecto topográfico, se probó el 
algoritmo SCS+C con modelos digitales de elevación (MDTs) de tres resoluciones 
espaciales  diferentes  (90,  30  y  10  m  por  píxel).  La  combinación  de  Py6S,  el 
algoritmo SCS+C y el MDT de alta resolución espacial (10 m por píxel) produjo la 
mayor precisión, lo que demostró la necesidad de ajustar la resolución espacial del 
DEM al tamaño del píxel de la imagen. Utilizamos la función BRDF Ross-Thick / Li-
Sparse-Reciprocal para corregir la variación en la reflectividad capturada por el 
sensor. Las correcciones de BRDF no mejoraron significativamente la precisión de 
la clasificación de la cobertura terrestre con las imágenes de Sentinel-2 adquiridas 
en verano;  sin embargo,  mantuvimos esta corrección para el  análisis  de series 
temporales posterior de las imágenes, ya que esperábamos que fuera de mucha 
mayor importancia  en  imágenes  con ángulos  de  incidencia  solar  más  grandes. 
Nuestro conjunto de datos final propuesto (Py6S_AT10B), con correcciones de los 
efectos atmosféricos, topográficos y de BRDF con un DEM de resolución espacial de 
10  m  por  píxel,  produjo  mejores  estadísticas  de  bondad  de  ajuste  que  otros 
conjuntos  de  datos  disponibles  en  el  catálogo  de  GEE.  Por  lo  tanto,  se  pudo 
comprobar que las imágenes de Sentinel-2 actualmente disponibles en GEE no son 
las más precisas para construir mapas de clasificación de coberturas terrestres en 
áreas con orografía compleja, como el norte de España.
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1. Introducción

  Determinar la extensión espacial de diferentes tipos de cobertura forestal es algo 
fundamental  en la  evaluación de recursos  forestales  y  la  planificación forestal. 
Tradicionalmente, se han llevado a cabo inventarios forestales que delimitan la 
distribución de la cobertura forestal mediante la fotointerpretación de imágenes 
aéreas y/o satelitales (BARRETT et al., 2016), como el Mapa Forestal Español. Sin 
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embargo,  este  método  es  insuficiente  para  áreas  grandes  con  altos  índices  de 
cambio en la cobertura terrestre debido a actividades como la tala o los incendios 
forestales,  ya  que  la  actualización  de  estos  productos  se  demora  en  el  tiempo 
(ALONSO et al., 2021).

  La combinación de imágenes satelitales multiespectrales de alta resolución con 
herramientas  para  el  análisis  de  grandes  conjuntos  de  datos  permite  la 
automatización  del  mapeo  de  grandes  áreas  con  alta  resolución  temporal 
(WULDER  et  al.,  2018).  A  pesar  de  las  numerosas  ventajas,  también  deben 
superarse muchas dificultades relacionadas con el uso de datos satelitales, ya que 
el  procesamiento  de  imágenes  es  complicado  y  depende  de  varios  factores, 
incluidos el área de estudio, el tipo de vegetación, el sensor y el modelo digital de 
elevación (VANONCKELEN et al., 2013).

  En cuanto a los sensores ópticos, varios factores pueden distorsionar la intensidad 
de  la  energía  electromagnética  registrada  por  los  satélites:  i)  el  tipo  y 
funcionamiento del sensor; y ii) las condiciones atmosféricas y de topografía, así 
como los ángulos de iluminación solar (CHUVIECO, 1990; BALTHAZAR et al., 2012; 
SOLA et al., 2016).

  El proceso de corrección comienza con la generación de las imágenes en el techo 
de atmosfera (Top-Of-Atmosphere, ToA) a partir de los datos en bruto, este primer 
paso  incluye  correcciones  radiométricas  y  geométricas  (ortorrectificación).  Este 
tipo de producto ToA es uno de los primeros a los que se puede tener acceso y 
generalmente  es  proporcionado  por  las  agencias  espaciales  en  repositorios 
disponibles para descarga gratuita. La corrección geométrica es esencial para el 
análisis multi-sensor y multi-temporal, de esta forma se asegura la misma posición 
del píxel permitiendo la comparabilidad entre uno y otro. Este tipo de corrección a 
veces  se  refiere  como  "corrección  del  terreno"  (terrain-correction),  este 
desafortunado  nombre  lleva  a  confusión  con  la  corrección  topográfica 
(topographic-correction) (YOUNG et al., 2017). Sin embargo, es esencial diferenciar 
entre  la  corrección  topográfica  (radiométrica)  y  la  corrección  del  terreno 
(geométrica), independientemente del nombre que se dé a una u otra, ya que no 
toman en cuenta los mismos efectos (SOLA et al., 2016).

  Enfocándonos en los efectos que distorsionan la imagen en la atmosfera (Bottom-
of-Atmosphere, BoA) y que necesitan ser corregidos, podemos clasificar los niveles 
de corrección en tres grupos: (i) corrección atmosférica, (ii) corrección topográfica 
y (iii) corrección de la función de perturbación de reflectancia bidireccional (BRDF) 
(SANDMEIR  et  al.,  1997).  Varios  componentes  atmosféricos  afectan  las 
características de la energía electromagnética detectada por los sensores ópticos de 
los satélites. De manera similar, la topografía distorsiona la iluminación solar, lo 
que  resulta  en  una  alta  variación  en  la  respuesta  de  reflectancia  para 
características de terreno similares (VERAVERBEKE et al., 2010). Para compensar 
las variaciones causadas por diferencias en pendiente, orientación y propiedades 
atmosféricas, se ha recomendado el uso de la corrección topográfica (SOLA, 2016) 
junto  con  la  corrección  atmosférica  (SANDMEIR  et  al.,  1997)  para  el  pre-
procesamiento de imágenes en áreas  montañosas (VANONCKELEN et  al.,  2014). 
Además, se ha demostrado que estos tipos de corrección son más importantes aún 
en la clasificación de uso del suelo multitemporal derivada de series temporales de 
imágenes (YOUNG et al., 2017).

  Sin embargo, no hay un acuerdo claro sobre el orden en el que deben aplicarse 
las  correcciones.  Así,  algunos  autores  aplican  la  corrección  topográfica 
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directamente a las imágenes ToA (HOSHIKAWA et al., 2014), mientras que otros 
utilizan  la  siguiente  secuencia  para  las  tres  correcciones  mencionadas:  (i) 
adquisición  de  imágenes  BoA  tras  la  corrección  atmosférica,  (ii)  corrección 
topográfica de la imagen BoA y (iii) uso de la corrección BRDF para minimizar el 
efecto  de  la  BRDF  en  la  imagen  (GAO  et  al.,  2009;  BALTHAZAR  et  al.,  2012;  
VANONCKELEN et al., 2013; ROUPIOZ et al., 2014).

  Los satélites Sentinel-2A y Sentinel-2B, lanzados por la Agencia Espacial Europea 
(ESA) a través de su programa Copernicus en 2015 (S2A) y 2017 (S2B), tienen una 
resolución temporal de cinco días y las imágenes incluyen 13 bandas espectrales 
con resoluciones espaciales que varían entre 10, 20 y 60 m/píxel dependiendo de la 
banda (DRUSCH et al., 2012). Los altos niveles de resolución temporal y espacial 
han permitido la estimación de variables forestales con suficiente detalle espacial 
para inventarios forestales y otros propósitos de gestión forestal (CHIRICI et al.,  
2020; NOVO-FERNÁNDEZ et al.,  2024). Estas imágenes se han convertido en una 
fuente indispensable de datos de teledetección para la investigación forestal en los 
últimos  años  (HU  et  al.,  2020).  El  equipo  de  Sentinel-2  de  la  Agencia  Espacial 
Europea desarrolló una herramienta para aplicar los diferentes tipos de corrección 
a  las  imágenes  de  Sentinel-2:  Sen2Cor.  Esta  herramienta  de  acceso  gratuito  se 
puede  instalar  y  usar  en  cualquier  ordenador  para  obtener  la  imagen  más 
representativa  de  un  área  específica,  tras  aplicar  las  correcciones  atmosférica, 
topográfica y BRDF (MUELLER-WILM, 2019).

  Recientemente  se  han  propuesto  diferentes  iniciativas  para  proporcionar 
conjuntos de datos procesados para su uso por parte investigadores no expertos en 
teledetección. Los Datos Listos para Análisis del Comité en Satélites de Observación 
de la Tierra (Comitte on Earth Observation satellite- Analysis Ready Data; CEOS-
ARD) son datos satelitales que ya han sido procesados por expertos, lo que permite 
un análisis inmediato con un mínimo de esfuerzo adicional por parte del usuario. 
Sin  embargo,  estas  iniciativas  están  lejos  de  ser  aplicables  a  escalas  locales  o 
aquellas que requieren una alta precisión debido a la heterogeneidad de diferentes 
regiones, las diferentes combinaciones de algoritmos, así como los diferentes tipos 
y resoluciones de información disponibles para realizar las correcciones (Modelos 
digitales del terreno MDT o información acerca de la atmosfera).

  Las  plataformas  comerciales  de  computación en la  nube,  como Google  Earth 
Engine (GEE), están proliferando rápidamente debido a su sencillez de uso y su 
oferta de análisis y almacenamiento de datos en servidores remotos (AMANI et al., 
2020).  GEE combina un enorme catálogo de imágenes satelitales y conjuntos de 
datos  geoespaciales  a  escala  global  ofreciendo  también  el  procesamiento  de 
grandes cantidades de datos (AMANI et al., 2020). Aunque es una herramienta muy 
útil  para analizar  datos  geoespaciales,  también presenta varios  inconvenientes; 
algunos métodos de corrección de imágenes, como Sen2Cor, no están integrados en 
GEE, que solo puede usar los productos de nivel 1C y nivel 2A, disponibles en el 
repositorio  de  la  ESA;  la  capacidad de  exportación está  limitada a  un número 
máximo de pixeles, así como la capacidad de operar con objetos vectoriales que se 
encuentra también limitada. Para maximizar el potencial de la plataforma GEE en 
el  marco  de  este  trabajo,  las  diferentes  correcciones  deben  aplicarse  a  los 
productos de nivel 1C para obtener la mejor imagen del área de estudio.

  Los Modelos Digitales de Elevación (MDTs) proporcionan información sobre la 
altitud del terreno, lo que permite la creación de diferentes capas, como pendiente 
y  orientación,  necesarias  para  implementar  la  corrección  topográfica.  Existen 
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fuentes de datos globales con MDTs derivadas de análisis de imágenes radar con 
una resolución espacial de 90 m px-1 y otro casi global con una resolución espacial 
de  30  m  px-1,  ambos  desarrollados  por  NASA  en  la  Misión  topográfica  Radar 
Shuttle  (SRTM).  El  programa  Copernicus  de  la  ESA  ha  generado  un  producto 
similar, un Modelo Digital de Superficie (MDS), que representa la superficie de la 
Tierra e incluye edificios, infraestructura y vegetación. No utilizamos el DSM en 
este estudio, ya que las copas de las especies de interés no permanecen constantes 
en el tiempo. Para la zona de estudio se dispone del MDT generado por el Instituto 
Geográfico Nacional de España, con una resolución espacial de 5 m px-1, derivado 
de una nube de puntos LIDAR con una densidad de 0.5 puntos m-2. Aunque solo 
está disponible para España, este MDT tiene una ventaja importante,  ya que el 
enfoque  basado  en  LIDAR  ofrece  una  mejor  resolución  espacial  (NOVO-
FERNÁNDEZ et al., 2019). Al utilizar diferentes MDTs de alta resolución, podemos 
comparar el efecto de esta variable (resolución) en la corrección topográfica, lo 
que nos permitirá seleccionar la mejor opción para nuestros propósitos.

  La región de estudio, el norte de España, es un área con una topografía compleja, 
con grandes diferencias en elevación y pendiente. Estas características dificultan el 
uso de la teledetección para monitorizar los recursos forestales. La investigación 
donde  se  encuadra  este  estudio  se  ha  orientado  al  desarrollo  de  un  sistema 
automático  para  la  estimación  del  recurso  forestal  para  las  especies  más 
productivas del norte de España, basado en datos de teledetección e integrado en 
la plataforma GEE. Para alcanzar este objetivo se requieren de dos fases diferentes. 
La  primera,  consiste  en  el  desarrollo  de  una  clasificación  automática  de  la 
cobertura forestal  y,  la  segunda,  en el  desarrollo  de modelos  de  crecimiento y 
producción con variables obtenidas de datos adquiridos por teledetección activa o 
pasiva  como  predictores.  La  clasificación  automática  de  coberturas  es  esencial 
para delimitar geoespacialmente la superficie ocupada por cada especie,  lo que 
permitirá extraer los valores de producción para cada especie.

2. Objetivos

  El objetivo general de esta investigación fue establecer los mejores algoritmos de 
corrección atmosférica, topográfica y BRDF para las imágenes de satélite Sentinel-2 
disponibles en la plataforma GEE. Este objetivo forma parte de la primera fase del 
estudio,  que  se  completará  pronto  con  (i)  un  análisis  de  series  temporales  de 
imágenes para tener en cuenta los factores fenológicos en la clasificación de la 
cobertura  terrestre,  y  (ii)  el  uso  de  los  mejores  algoritmos  de  aprendizaje 
automático y profundo para una clasificación precisa de la cobertura terrestre.

3. Metodología
3.1. Área de Estudio

  El estudio abarcó cuatro comunidades autónomas del norte de España: Galicia, 
Asturias, Cantabria y Euskadi (40.6° a 45.0° N; -9.6° a -1.5° W), cubriendo un área 
total  de  52,821.44  km².  Esta  zona  pertenece  principalmente  a  la  biorregión 
atlántica  y  se  caracteriza  por  condiciones  templadas  (las  temperaturas  anuales 
medias varían entre 11.5 °C y 14.5 °C) con precipitaciones bastante uniformemente 
distribuidas a lo largo del año, a menudo superando los 1,000 mm anuales. Estas 
favorables condiciones hacen que la región sea una de las áreas forestales más 
importantes de España, con grandes extensiones de bosques nativos y plantaciones 
forestales que ocupan un área de 25,158 km². La orografía es compleja debido a la 
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alta variabilidad en la pendiente y la elevación (que va desde el nivel del mar hasta 
2,650 m sobre el nivel del mar), lo que influye en gran medida en la distribución de 
la cobertura del suelo (bosques, pastizales, áreas antropogénicas, etc.). Por lo tanto, 
el bosque es el tipo de cobertura del suelo dominante (47.07%), seguido de cultivos 
y pastos (27.53%), matorral (21.47%), artificial (3.3%) y cuerpos de agua (0.65%). En 
las  áreas  arboladas,  la  especie  arbórea  predominante  es  Eucalyptus  globulus 
(22.5%),  seguida  de  Pinus  pinaster (20.2%),  Quercus  robur (15.5%),  Quercus 
pyrenaica (8%), Castanea sativa (8%), Pinus radiata (7.5%) y Fagus sylvatica (5.7%).

  La  forma y el  tamaño de la  propiedad forestal  son factores  importantes  que 
determinan la  precisión  de  la  clasificación de  la  cobertura  del  suelo  mediante 
imágenes de satélite. En el norte de España, la superficie forestal es principalmente 
de propiedad privada y se divide en pequeñas parcelas. Las plantaciones de las 
especies  forestales  más  productivas  (E.  globulus,  P.  pinaster  y P.  radiata)  se 
encuentran en parcelas dispersas y pequeñas (microparcelas con una superficie 
media de solo 0.26 ha en algunas áreas) y a menudo en franjas estrechas, lo que 
complica en gran medida el uso de imágenes obtenidas a través de teledetección 
con resoluciones de 10 m px-1.
3.2. Datos utilizados

  Se  prepararon tres  fuentes  de  datos  para  determinar  el  mejor  enfoque para 
corregir las imágenes de Sentinel-2 en la plataforma GEE: (i) datos de campo, (ii) 
datos de Sentinel-2 y (iii) modelos digitales del terreno (MDTs).
3.2.1. Datos de Campo

  Se  desarrollaron  diferentes  rejillas  para  la  ubicación  sistemática  de  parcelas 
circulares  de  25  m  de  radio  para  el  entrenamiento  de  la  clasificación  de  la 
cobertura del suelo. Las parcelas utilizadas para determinar la cobertura forestal 
forman parte de la red de parcelas permanentes del cuarto Inventario Forestal 
Nacional de España (IFN4) y están localizadas en los nodos de una rejilla UTM de 1 
km.  Para  una  clasificación  precisa  de  la  cobertura  de  las  parcelas,  la 
fotointerpretación se basó en imágenes del Programa Nacional de Ortofotografía 
Aérea de España para 2017 (PNOA-2017) y en la actualización del cuarto Inventario 
Forestal Nacional (IFN4.5) para las especies forestales más productivas en 2018, así 
como en el cuarto IFN 4 para las restantes especies forestales.

  Las parcelas de muestreo necesarias para representar otras clases de cobertura 
terrestre no forestal se obtuvieron utilizando dos rejillas UTM, de 1 km x 1 km y 5 
km  x  5  km,  respectivamente.  En  total,  se  consideraron  2,991  parcelas  para  el 
análisis en este estudio, distribuidas entre las clases de uso del suelo en proporción 
a su extensión en el territorio. En este caso, la fotointerpretación de las parcelas se 
basó en PNOA-2017 y en las clases de Corine Land Cover de 2018 (CLC-2018). Se 
utilizó el software QGIS® (v. 3.30.1) para la fotointerpretación de las parcelas.

Tabla 1. Clasificación adoptada en el presente estudio, 3 niveles y numero de 
parcelas por clase.

Clase de cobertura (Nº plots) Especie FCC Nº subplots

Áreas artificiales (98) - None 98

Cultivos y pastos (824) - None 824
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Bosque de frondosas (575) - None 575

Bosque de eucalipto (283) Eucalyptus globulus FCC > 70% 123

40% < FCC < 70% 116

10% < FCC < 40% 20

Eucalyptus nitens FCC > 70% 8

40% < FCC < 70% 14

10% < FCC < 40% 4

Bosque de coníferas (371) Pinus pinaster FCC > 70% 53

40% < FCC < 70% 34

10% < FCC < 40%

Pinus radiata FCC > 70% 125

40% > FCC < 70% 62

10% > FCC < 40% 8

Otras coniferas None 92

Bosque mixto (179) Pinus sp. + Eucalyptus sp. None 93

Eucalyptus sp. + Frondosas None 31

Pinus sp. + Frondosas. None 56

Matorrales (642) - None 642

Agua (19) None 19

3.2.2. Datos de Sentinel-2

  Utilizamos imágenes multiespectrales de la constelación de satélites Sentinel-2 
(dos satélites gemelos en órbita polar) disponibles gratuitamente en el Copernicus 
Open Access Hub (https://scihub.copernicus.eu/, acceso el 21 de diciembre de 2023) 
y en los repositorios de la plataforma Google Earth Engine (GEE). Las imágenes 
fueron  procesadas  a  nivel  1C,  lo  que  significa  que  incluyen  correcciones 
radiométricas  y  geométricas,  así  como  ortorrectificación  (ESA,  2021).  Estas 
imágenes se distribuyen en un mosaico, donde cada una de la unidad mínima se 
denomina “tile”. Utilizamos un total de 15 imágenes, una por “tile”, para cubrir la 
región de interés en la época del año que minimiza el ángulo de incidencia solar 
(verano).
3.2.3. Datos de Elevación Digital

  Para la realización de las correcciones anteriormente mencionadas se requiere de 
un MDT. Se utilizaron dos MDT proporcionados por la NASA Shuttle Radar Terrain 
Mission  (SRTM),  con  resoluciones  espaciales  de  90  m  por  píxel  (SRTM  Digital 
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Elevation Data Version 4) y 30 m por píxel (SRTM Digital Elevation Data Version 3). 
Con  el  objetivo  de  comprobar  la  influencia  de  la  resolución  del  MDT  en  las 
diferentes correcciones, a mayores se utilizó el MDT de alta resolución espacial de 
5 m por píxel, desarrollado por el Centro Nacional de Información Geográfica de 
España (CNIG, 2022).
3.3. Análisis de los datos
3.3.1. Parcelas de campo y clases de cobertura

  Primero se clasificaron las 2,991 parcelas de tierra en 8 clases principales de 
cobertura.  Luego,  aquellas que incluían eucaliptos y coníferas se incluyeron en 
clases finales más detalladas, según su composición de especies y el porcentaje de 
Fracción de Cabida Cubierta (FCC) (Tabla 1). Las parcelas forestales se clasificaron 
como masas puras cuando el área basimétrica de la especie principal superaba el 
80% del área basimétrica total dentro de la parcela; de lo contrario, se clasificaron 
como  bosque  mixto.  Se  incluyeron  las  parcelas  en  el  grupo  de  bosque  mixto 
cuando  el  área  basal  de  la  especie  principal  era  inferior  al  80%  y  el  área 
basimétrica de las especies secundarias superaba el 20%, de manera similar a lo 
indicado en el Mapa Forestal Nacional Español. Además, distinguimos 3 tipos de 
bosque mixto: Pinus sp + Eucalyptus sp.; Eucalyptus sp. + especies de hoja caduca; y 
Pinus sp. + especies de hoja caduca. La Fracción de Cabida Cubierta (FCC) es una 
variable importante relacionada con la precisión de la clasificación, ya que cuando 
los  valores  son  bajos,  la  capa  de  sotobosque  introduce  ruido  en  las  firmas 
espectrales  del  dosel.  Por  lo  tanto,  las  parcelas  de  las  principales  especies 
comerciales  de  madera  (E.  globulus,  E.  nitens,  P.  pinaster  y P.  radiata)  se 
clasificaron en tres clases de FCC: superior al 70%, entre 40 y 70%, y entre 10 y 
40%, para tener en cuenta este efecto en los modelos.

  Para la fotointerpretación de nuestras parcelas, utilizamos las capas identificadas 
en el proyecto Corine Land Cover (CLC) para la cobertura terrestre no forestal y el  
Mapa Forestal Nacional Español (MFE) para las clases de cobertura forestal. El IFN 
opera en un ciclo de diez años, excepto para las especies más productivas en el 
norte de España, donde este ciclo se reduce a cinco años. Se utilizaron los datos de 
la última actualización de este inventario correspondiente al año 2018 (IFN 4.5), 
para identificar parcelas que contenían las 4 especies productivas. Para el resto de 
especies forestales se utilizó el IFN 4 como las parcelas correspondientes a bosque 
caducifolio, bosque mixto y otras coníferas.
3.3.2. Plataforma Google Earth Engine

  La  plataforma  Google  Earth  Engine  (GEE)  es  una  plataforma  de  análisis 
geoespacial  se compone de (i)  servidores de almacenamiento que contienen un 
amplio catálogo de imágenes de satélite y conjuntos de datos geoespaciales y (ii) 
servidores de computación que facilitan el análisis de grandes conjuntos de datos. 
Hay varias formas de interactuar con la plataforma, utilizando el Editor de Código 
o las  APIs  (JavaScript,  Python o REST API).  Se pueden consultar  las  guías  para 
desarrolladores para obtener información más detallada sobre GEE.

  El Editor de Código de Earth Engine, disponible en code.earthengine.google.com, 
es un IDE basado en la web, el lenguaje utilizado dentro de su ventana de código es 
JavaScript. El Editor de Código de GEE tiene una interfaz visual fácil de usar y es  
ampliamente utilizado en todo el mundo. Earth Engine está disponible de forma 
gratuita  para  uso  académico  y  de  investigación  proporcionando  250  GB  de 
almacenamiento en la nube para cargar productos locales.  El  potencial  de esta 
plataforma se puede resumir en cuatro características: (i) disponibiliza una base 
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de  datos  amplia  y  constantemente  actualizada,  (ii)  provee  al  usuario  de  una 
extensa colección de funciones del lado del servidor que reduce los requisitos de 
potencia  de  computación,  (iii)  permite  a  los  usuarios  realizar  procesamiento 
utilizando scripts y (iv) admite la carga de datos.

  Se  puede  procesar  una  gran  cantidad  de  información  con  el  apoyo  de  esta 
plataforma,  especialmente  sobre  masas  forestales.  Se  han realizado  numerosos 
estudios relacionados con mapas de clasificación (por ejemplo, PHAN et al., 2020; 
XIE et al., 2021; KAPLAN, 2020; SHAFIZADEH-MOGHADAM et al., 2021), monitoreo 
forestal (por ejemplo, CHEN et al., 2021; WANG et al., 2022; BOGDANOC et al., 2018), 
incendios forestales (por ejemplo, LONG et al., 2019; COSTA-SAURA, 2022; ARRUDA 
et al., 2021; ROTETA et al., 2021), entre otros (por ejemplo, BROVELLI et al., 2020; 
DEL VALLE Y JIANG, 2022; SARZYNSKI et al., 2021). AMANI et al. (2020) ofrecen una 
revisión extensa y completa sobre GEE y todas sus aplicaciones.

  En este estudio,  utilizamos tanto el  IDE web y las  herramientas de la API de 
Python de GEE.
3.3.3. Procesamiento de imágenes de Sentinel-2

  En este apartado, se aplicaron tres tipos de corrección a imágenes satelitales de 
teledetección,  centrándose  en  corregir  los  efectos  que  tienen  lugar  una  vez 
atravesada la atmosfera: (i)  corrección atmosférica, (ii)  corrección topográfica y 
(iii) corrección de la Función de Distribución de Reflectancia Bidireccional (BRDF).
3.3.3.1. Corrección atmosférica

  La transmisión de radiación electromagnética a  través  de la  atmósfera se  ve 
obstaculizada por partículas atmosféricas que varían en el espacio y el tiempo. La 
corrección  atmosférica  busca  tener  en  cuenta  estas  interacciones,  incluyendo 
gases,  vapor  de  agua  y  aerosoles,  para  obtener  los  valores  de  reflectancia  en 
superficie (BoA) libres del efecto de las condiciones atmosféricas.

  Existen dos tipos de corrección atmosférica (THORME et al., 1997; TOKOLA et al., 
1999; TEILLET et al., 2001; VOGELMANN et al., 2001 and PAOLINI et al., 2006) : (i) 
corrección atmosférica relativa, que asume que la aportación de la atmosfera es 
aditiva, y (ii) corrección atmosférica absoluta, que utiliza condiciones atmosféricas 
y geometrías de iluminación y observación para calcular los fatores de corrección 
de  la  imagen.  Este  segundo enfoque  es  el  más  utilizado  pudiéndose  encontrar 
diferentes  métodos,  como DOS (CHAVEZ,  1988),  COST (CHAVEZ,  1996),  FLAASH 
(MATTHEW, et al.,  2000),  6S (VERMOTE et al.,  1997), SIAC (YIN et al.,  2022) and 
Sen2Cor (COAH, 2017).

  En  este  estudio  se  compararon tres  algoritmos de  corrección atmosférica:  (i) 
Sen2Cor, (ii) 6S y (iii) SIAC.
3.3.3.2. Correcciones topográficas

  El uso de datos de teledetección pasiva en áreas montañosas se ve afectado por 
distorsiones  radiométricas  causadas  por  la  topografía,  lo  que  influye 
negativamente en los productos derivados (Sola, 2015). La reflectancia depende del 
ángulo cenital de iluminación y de observación, aquello que en terrenos planos no 
supone ningún problema, sí lo es en terrenos accidentados, debido a la variación 
de los ángulos y la sombra topográfica.

  Los métodos de corrección topográfica se dividen en tres categorías: (i) razones de 
bandas,  que  no  requieren  un  MDT  (HOLBEN  y  JUSTICE,  1980);  (ii)  métodos 
empíricos o semi-empíricos; y (iii) métodos basados en la física. Se debe destacar 
que las razones de bandas han caído en desuso con la llegada de MDTs globales 
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como SRTM (RABUS et al., 2003) y GDEM (ASTER VALIDATION TEAM, 2009) ya que 
los  otros  métodos  utilizan  MDTs  para  modelar  los  efectos  de  iluminación 
considerando la inclinación y la orientación del terreno.

  Varios estudios, como los de RIAÑO et al. (2003) y HANTSON y CHUVIECO (2011), 
concluyeron que la corrección C y el método empírico-estadístico ofrecieron los 
mejores resultados Este estudio optó por el algoritmo SCS + C de SOENEN (2005) 
para corregir imágenes en terrenos forestales,  ya que conserva las ventajas del 
método SCS, al mantener la naturaleza geotrópica del crecimiento de los árboles y 
ajustando la sobreestimación en áreas menos iluminadas (GU y GILLESPIE, 1998), y 
del C (TEILLET et al., 1982) .

  En  este  estudio,  se  aplicó  la  corrección  topográfica  cuando  la  pendiente  del 
terreno  fue  superior  al  5%.  Para  ello  se  utilizó  el  editor  de  código  de  GEE 
empleando las funciones escritas por Patrick Burns y Matt Macander (BELCORE et 
al., 2020).
3.3.3.3. Correcciones BRDF

  La Función de Distribución de Reflectancia Bidireccional (BRDF) caracteriza las 
propiedades  espectrales  y  direccionales  de  la  reflectividad.  Al  variar  la 
reflectividad según los ángulos de iluminación y observación, la percepción de un 
objeto se puede ver distorsionada.

  La BRDF compara la radiancia de reflectancia en una dirección con la radiancia 
incidente en otra,  influenciada por ángulos zenital  y azimutal,  así  como por la 
longitud de onda, siendo las longitudes cortas más afectadas (SANDMEIER y ITTEN, 
1999).

  La  BRDF  se  utiliza  para  corregir  la  variación  de  la  reflectividad,  pero  su 
optimización requiere conocer la clase de cobertura, ya que las propiedades de 
reflectividad varían según la superficie.  Existen tres tipos de modelos BRDF: (i) 
empíricos,  (ii)  semi-empíricos  y  (iii)  físicos  (WANNER  y  STRAHLER,  1995).  Los 
modelos empíricos y semi-empíricos que utilizan pocos parámetros son conocidos 
como modelos paramétricos (LUCHT y ROUGEAN, 2000), desarrollados en los años 
90 (ROUGEAN et al.,  1992;  LI y STRAHLER, 1992;  WANNER y STRAHLER, 1995). 
Utilizamos el método propuesto por ROY et al. (2016) para normalizar los datos de 
reflectancia  a  reflectancia  BRDF  ajustada  para  nadir  en  Landsat,  aplicando 
parámetros de ROY et al. (2017a y 2017b) para imágenes de Sentinel-2. Este método 
utiliza  el  modelo  BRDF  Ross-Thick  /  Li-Sparse-Reciprocal  (ROY  et  al.,  2016),  se 
puede encontrar una descripción completa de este en STRAHLER et al. (1999) y sus 
derivaciones en WANNER y STRAHLER (1995).  El  núcleo volumétrico,  conocido 
como núcleo Ross-Thick, asume una cobertura de hojas densas (ROUGEAN et al., 
1992)
3.3.2. Procesamiento de datos de elevación digital

  Para llevar a cabo las correcciones anteriores se requirió un Modelo Digital del 
Terreno (MDT) que coincidiera con la resolución espacial de las imágenes. A partir 
del MDT de 5 m por píxel desarrollado por el IGN, se  resampleo a 5 m px-1, y se 
derivaron las  capas de pendiente y orientación en la  plataforma GEE,  que son 
necesarias para la aplicación de las correcciones topográficas y de BRDF.

  De un total de 2,991 parcelas,  el  19.45% tenía una pendiente menor al 5%, el 
31.06% tenía una pendiente entre el 5% y el 15%, y el 49.52% tenía una pendiente 
mayor  al  15%.  En  cuanto  a  la  orientación,  el  14.88%  de  las  parcelas  fueron 
clasificadas como sombreadas, el 27.01% como soleadas y el 58.11% como otras.
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3.3.3. Desarrollo y evaluación del modelo

  Para el desarrollo de los diferentes modelos se generaron nueve conjuntos de 
datos  diferentes  según  los  formatos  de  procesamiento,  algoritmos  utilizados  y 
resoluciones del MDT. Estos son:

 1C: Reflectancia superior a la atmósfera, disponible en GEE.
 S2C_A: Reflectancia en superficie corregida atmosféricamente con el 

algoritmo Sen2Cor.
 Py6S_A: Reflectancia en superficie corregida atmosféricamente con el 

algoritmo Py6S.
 SIAC_A: Reflectancia en superficie corregida atmosféricamente con el 

algoritmo SIAC.
 S2C_AT90: Reflectancia en superficie corregida atmosféricamente con el 

algoritmo Sen2Cor y la opción de corrección topográfica activa. Este es el 
producto típico de nivel 2A distribuido por la ESA y disponible en GEE.

 Py6S_AT90: Reflectancia en superficie corregida atmosféricamente con el 
algoritmo Py6S y corrección topográfica SCS + C usando un DEM de 90 m de 
resolución.

 Py6S_AT30: Reflectancia en superficie corregida atmosféricamente con el 
algoritmo Py6S y corrección topográfica SCS + C usando un MDT de 30 m de 
resolución.

 Py6S_AT10: Reflectancia en superficie corregida atmosféricamente con el 
algoritmo Py6S y corrección topográfica SCS + C usando un MDT de 10 m de 
resolución.

 Py6S_AT10B: Reflectancia en superficie corregida atmosféricamente con el 
algoritmo Py6S, corrección topográfica SCS + C y corrección BRDF usando 
un MDT de 10 m de resolución.

  Se utilizó el algoritmo de Random Forest (RF) para la clasificación de coberturas. 
El  estudio  de  los  estadísticos  de  bondad  del  ajuste  se  realizó  mediante  una 
validación cruzada repetida de 10 carpetas y se calcularon estadísticas precisión 
general y Kappa para evaluar el rendimiento del modelo. El efecto de las diferentes 
correcciones en la precisión de clasificación de la cobertura terrestre se realizó 
mediante el análisis ANOVA para identificar las diferencias significativas.
4. Resultados
4.1. Selección del algoritmo de corrección atmosférica

  Se compararon los valores del estadístico Kappa para predecir clases de uso del 
suelo en un conjunto de datos sin corrección topográfica (1C) y en conjuntos de 
datos  tras  aplicar  tres  algoritmos  de  corrección  atmosférica  diferentes  (S2C_A, 
Py6S_A y SIAC_A). El algoritmo Sen2Cor demostró ser el mejor para las imágenes 
analizadas, sin embargo, dado que el algoritmo Sen2Cor aún no está disponible en 
GEE,  se  debe  utilizar  uno  de  los  otros  dos  algoritmos.  Dado  que  no  hay  una 
diferencia significativa en el rendimiento de estos algoritmos, se seleccionó Py6S 
por tres razones principales: (i) la base de la corrección atmosférica es la misma 
que la de SIAC, (ii) su aplicación requiere menos esfuerzo computacional que los 
otros dos algoritmos, y (iii) su implementación en GEE es más sencilla.

Tabla 2. Estadísticos de bondad del ajuste para los 3 algoritmos de corrección 
atmosférica y las imágenes 1C.
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Estadistico Base de datos analizada

1C S2C_A Py6S_A SIAC_A

Kappa 0.8023 (0.0218)a,b 0.8076 (0.0219)a 0.7937 (0.0204)c 0.7949 (0.0219)b,c

Overall Accuracy 0.8399 (0.0176)a,b 0.8443 (0.0177)a 0.8331 (0.0165)c 0.8362 (0.0177)b,c

4.2. Selección del mejor MDT para la corrección topográfica

  La ejecución del algoritmo seleccionado para la corrección topográfica, SCS + C 
(SOENEN et al., 2005) requiere un Modelo Digital del Terreno (MDT). El MDT más 
comúnmente utilizado es  el  Shuttle  Radar Topographic  Model  (SRTM),  con una 
resolución espacial de 90 m por píxel, similar al empleado en el procesamiento de 
imágenes de Sentinel-2 nivel 2A. Debido a la compleja orografía de la región de 
estudio, también utilizamos un MDT de 30 m por píxel y un MDT de 10 m por píxel 
derivado  del  proporcionado  a  5  metros  por  píxel  por  el  Centro  Nacional  de 
Información Geográfica de España (CNIG).

  Como  se  esperaba,  la  precisión  de  la  clasificación  de  cobertura  mejoró 
significativamente con la corrección topográfica. Además, la mejora se potenció al 
aumentar la  resolución del  MDT,  aunque los MDTs de 30 y  10 m por píxel  no 
mostraron  diferencias  significativas  en  los  resultados  (Tabla  3).  También 
observamos una reducción en la desviación estándar de la firma espectral, debido 
a  la  homogeneización de  las  diferentes  firmas espectrales  para las  especies  de 
interés.

  La Tabla 3 muestra el aumento porcentual en la precisión de la clasificación de la  
clase  forestal  usando  diferentes  MDTs  para  las  correcciones  topográficas,  en 
relación con los datos seleccionados solo para la corrección atmosférica (Py6S_A). 
La aplicación de correcciones topográficas a cuerpos de agua y áreas artificiales no 
tuvo influencia (o solo mínima) debido a la definición de estas superficies (con 
pendiente menor al 5% en la mayoría de los casos). En otras clases de uso del suelo, 
el grado de mejora depende de la banda espectral considerada. Por ejemplo, en 
áreas forestales, la reducción de la varianza en las bandas del red-edge (B5, B6 y 
B7) es más notable en todos los casos. La mayor mejora se observó en el bosque de 
coníferas en todas las bandas, mientras que la mejora fue menos pronunciada para 
el bosque de eucalipto. La mayor mejora correspondió a las bandas del borde rojo 
y del infrarrojo cercano para todos los tipos de bosque.

Tabla 3. Estadísticos de bondad del ajuste para los diferentes MDT probados en el 
estudio.

Estadistico Base de datos analizada

Py6S_A Py6S_AT90 Py6S_AT30 Py6S_AT10

Kappa 0.7937 (0.0204)a 0.8222 (0.0211)b 0.8280 (0.0218)bc 0.8343 (0.0188)c

Overall Accuracy 0.8331 (0.0165)a 0.8562 (0.0170)b 0.8608 (0.0176)bc 0.8659 (0.0152)c
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4.3. Efecto de la corrección BRDF

  Comparando  el  conjunto  de  datos  Py6S_AT10  (con  corrección  atmosférica  y 
topográfica) con el Py6S_AT10B (que incluye corrección BRDF), no se encontraron 
diferencias significativas. No obstante, se recomienda la inclusión de la corrección 
BRDF  para  análisis  en  series  temporales,  donde  su  importancia  aumenta  por 
factores fenológicos.     

Tabla 4. Estadísticos de bondad del ajuste entre el uso o no de correcciones de 
BRDF.

  
Estadistico Py6S_AT10 Py6S_AT10B

Kappa 0.8343 (0.0188)a 0.8381 (0.0211)a

Overall Accuracy 0.8659 (0.0152)a 0.8690 (0.0171)a

4.4. Comparación entre la solución propuesta y otros conjuntos de datos 
disponibles en GEE

  Nuestra mejor solución, Py6S_AT10B, fue comparada con dos conjuntos de datos 
proporcionados  por  la  ESA.  Py6S_AT10B  mostró  valores  significativamente 
superiores del estadístico Kappa en comparación con las otras opciones. El análisis 
de variaciones del rango intercuartílico (IQR) mostró que la firma espectral en el 
espectro visible para áreas de vegetación era menos consistente en comparación 
con las  bandas del  borde rojo y  SWIR.  Además,  la  precisión de la  clasificación 
aumentó en áreas sombreadas y con pendientes pronunciadas.

Tabla 5. Porcentaje de variación en el IQR entre la solución propuesta y las 
imágenes Sentinel-2 nivel 2A disponibles en GEE.
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Clase de 
cobertura Bandas espectrales

B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 B8A B11 B12

Áreas 
artificiale

s (98)
-12% -16% 4% -13% 1% 7% 11% 5% -8% -10%

Cultivos y 
pastos 
(824)

3% 2% 6% 2% 14% 12% 16% 15% -5% -2%

Bosque de 
frondosas 

(575)
-59% -21% -45% 20% 26% 14% 15% 11% 50% 42%

Bosque de 
eucalipto 

(283)
-115% -49% -8% 7% 13% 13% 11% 11% 13% 11%

Bosque de 
coníferas 

(371)
-22% -3% -13% 7% 6% 5% -4% -11% 12% 5%

Bosque 
mixto 
(179)

-136% -47% -32% 1% 1% 4% 5% 0% -1% 10%

Matorrale
s (642) -42% 8% -7% 21% 14% 13% 11% 11% 12% 1%

Agua (19) -17% 1% 23% -22% -39% -56% -55% -64% -19% -4%

5. Discusión
5.1. Correcciones atmosféricas

  Aunque la  corrección atmosférica de las  imágenes de Sentinel-2  parece estar 
plenamente justificada, su uso sigue siendo controvertido. Algunos autores, como 
SCHROEDER et al. (2006), advierten que este tipo de corrección puede introducir 
errores  adicionales  y  recomiendan  no  corregir  los  datos  a  menos  que  sea 
estrictamente necesario. Sin embargo, otros, como YOUNG et al. (2017), destacan la 
importancia de la corrección, especialmente al desarrollar modelos empíricos que 
se  aplicarán  más  allá  de  los  datos  de  entrenamiento,  como  en  este  estudio. 
MAHINY y TURNER (2007)  enfatizan que un modelo de corrección atmosférica 
preciso  es  esencial,  ya  que  las  discrepancias  en  los  resultados  pueden  ser 
ecológicamente importantes. NAZEER et al. (2014) también subrayan la relevancia 
de la corrección cuando las pequeñas diferencias en la reflectancia superficial son 
significativas, como en transformaciones de ratio (NDVI) o estudios de fenología de 
cultivos,  como  mencionan  SOLA  et  al.  (2012).  Aunque  nuestros  hallazgos  no 
revelaron mejoras en el rendimiento del modelo tras la corrección atmosférica, 
coincidimos  con  quienes  defienden  su  uso,  considerando  que  los  beneficios 
superan  los  inconvenientes,  especialmente  en  estudios  que  utilizan  imágenes 
satelitales para el análisis de series temporales.

  La aplicación de correcciones atmosféricas en este estudio generó valores Kappa 
similares  a  los  obtenidos  por  ALONSO  et  al.  (2021)  para  clases  de  cobertura 
terrestre similares y en la misma área de estudio, logrando los mejores resultados 
con el algoritmo Sen2Cor. El test de comparación múltiple de Tukey mostró que el 
rendimiento de los algoritmos implementados en GEE (Py6S y SIAC) fue similar. Sin 
embargo,  los  algoritmos  SIAC  y  Py6S  presentaron  mayores  IQR  y  desviación 
estándar para las bandas visibles en comparación con Sen2Cor, lo que explica su 
menor precisión en las estadísticas de ajuste. Este comportamiento similar se debe 
al método de corrección utilizado, ya que SIAC usa el modelo 6S para corregir las 
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imágenes  (YIN  et  al.,  2022).  MAHINY  y  TURNER  (2007)  detectaron  un  patrón 
anómalo en la banda azu de la firma espectral al aplicar el modelo 6S, como en 
nuestro estudio.

  El  uso  de  GEE  permite  aprovechar  información  atmosférica  adicional 
proporcionada  por  diversas  organizaciones.  Con  el  algoritmo  Py6S,  utilizamos 
cuatro  conjuntos  de  datos  auxiliares  disponibles  en  los  repositorios  de  GEE. 
NAZEER et al. (2014) observaron que los diferentes modelos de aerosol incluidos en 
el  6S  generan  resultados  variados,  lo  cual  es  relevante  en  nuestra  región  de 
estudio, que incluye zonas costeras e interiores con diferentes tipos de aerosoles. 
Los  eventos  climatológicos  también  alteran  el  contenido  de  aerosoles, 
especialmente en áreas industriales. La corrección atmosférica podría mejorarse al 
aplicar  diferentes  modelos  de  aerosol,  aunque  este  aspecto  no  se  abordó  en 
nuestro estudio.

  La selección del mejor modelo parece depender de las características del terreno, 
como  lo  demuestran  LANTZANAKIS  et  al.  (2016),  quienes  encontraron  que  los 
diferentes modelos de corrección atmosférica ofrecen resultados diversos según el 
tipo de cobertura terrestre. Comparar resultados de diferentes modelos con datos 
espectrales de campo es una de las mejores formas de evaluar la precisión de la 
corrección atmosférica, aunque actualmente no se dispone de una base de datos 
con tales datos.  Estudios previos han concluido que el algoritmo 6S computa la 
reflectancia  superficial  con mayor  precisión  al  discriminar  clases  de  cobertura 
terrestre (LANTZANAKIS et al., 2016; NAZEER et al., 2014; KIM et al., 2022).

  Considerando todo lo anterior y la ausencia de diferencias significativas en el 
rendimiento  de  SIAC  y  Py6S,  elegimos  el  algoritmo  Py6S  por  su  facilidad  de 
implementación en GEE y su capacidad para manejar imágenes de mayor tamaño 
sin limitaciones.
5.2. Correcciones topográficas y BRDF

  La corrección topográfica se considera un paso crucial en el preprocesamiento de 
datos para aplicaciones como la clasificación de coberturas y el análisis de series 
temporales en regiones de topografía compleja (SOLA, 2015). Se ha sugerido que su 
impacto  en  la  precisión  de  los  resultados  es  mayor  que  el  de  la  corrección 
atmosférica (VANONCKELEN et al., 2013). El algoritmo SCS + C, utilizado en este 
estudio, es ampliamente empleado en la clasificación de coberturas forestales y ha 
sido aplicado con diversas  imágenes  satelitales  (MOREIRA y VALERIANO,  2014; 
HURNI  et  al.,  2019;  DONG et  al.,  2020;  JIANG et  al.,  2022;  MYASER,  2020).  Este 
algoritmo es  especialmente adecuado para áreas  forestales,  ya que conserva la 
naturaleza  geotrópica  del  crecimiento  de  los  árboles,  aunque  requiere  copas 
ideales para funcionar correctamente (SOENEN et al., 2005).

  La selección de un Modelo Digital de Elevación (MDT) con la resolución espacial 
adecuada  es  fundamental  para  la  corrección  topográfica.  En  este  estudio,  se 
utilizaron MDTs con resoluciones espaciales de 90, 30 y 10 m px-1, evaluamos los 
resultados de la corrección topográfica mediante la comparación de los valores de 
Kappa y la Precisión General, así como la reducción del Rango Intercuartílico (IQR) 
en  las  diferentes  bandas  de  la  firma  espectral.  Los  resultados  mostraron  que 
Py6S_AT10  fue  el  mejor  conjunto  de  datos,  con  mejoras  estadísticamente 
significativas (p 0.05). Este hallazgo coincide con otros estudios (GAO y ZHANG,≤  
2009; ZHANG et al., 2014; MOREIRA y VALERIANO, 2014).

  En cuanto a la corrección BRDF, que aborda el efecto de la reflectividad entre los 
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ángulos de observación e iluminación, no se observó una mejora estadísticamente 
significativa. Se ha sugerido que la corrección BRDF contribuye poco a mejorar la 
clasificación de la cobertura terrestre (ZHEN et al., 2023). Sin embargo, este aspecto 
será  más  relevante  en  series  temporales  que  consideren  aspectos  fenológicos 
(VERGER et  al.,  2002 y 2004;  GUAN et  al.,  2020),  lo  que se explorará en etapas 
futuras de la investigación.

  Determinar  el  efecto  máximo  de  la  sombra  topográfica  requiere  conocer  la 
Función de Distribución de Reflectancia Bidireccional (BRDF) para cada tipo de 
bosque,  lo  que a su vez implica tener información sobre parámetros forestales 
como especies y edad del rodal (VINCINI et al., 2001). La dificultad de muestreo de 
la  BRDF  (NICODEMUS  et  al.,  1977)  afecta  negativamente  a  la  corrección,  y  se 
utilizan  suposiciones  simplificadas  o  correcciones  empíricas.  Algunos  autores 
sugieren que la BRDF puede ser vista como una oportunidad en la teledetección, ya 
que la variación en el patrón de reflectancia entre diferentes clases de cobertura 
puede mejorar la precisión de los mapas de clasificación, como se propuso para las 
imágenes del satélite POLDER (COLSTOUN y WALTHALL, 2006).
5.3. Dataset propuesto, evaluación y comparación con datasets de GEE

  El algoritmo Sen2Cor aún no está disponible en las funciones de GEE, lo que llevó 
a investigadores como NGUYEN (2020) y YIN et al. (2022) a utilizar otros algoritmos 
para aplicar correcciones en esta plataforma. Tras 2019, el desarrollo de algoritmos 
para  corregir  los  efectos  atmosféricos  se  redujo  debido  a  la  disponibilidad  de 
imágenes del nivel 2A de Sentinel-2 (reflectancia superficial) proporcionadas por la 
Agencia  Espacial  Europea  (ESA).  Estas  imágenes  ya  fueron  preprocesadas  con 
correcciones atmosféricas y topográficas, utilizando un MDT de 90 m px-1, aunque 
puede no ser suficientemente preciso en regiones de orografía compleja.

  Muchos investigadores han utilizado diferentes niveles del algoritmo Sen2Cor en 
estudios variados (e.g.,  SCHUMACHER et  al.,  2019;  WANG et  al.,  2020;  GUERRA-
HERNANDEZ et al., 2022). Dado que Sen2Cor es un algoritmo bien conocido para la 
corrección  de  datos  de  Sentinel-2,  comparamos  nuestra  mejor  solución,  el 
algoritmo Py6S, con conjuntos de datos preprocesados por la ESA disponibles en 
GEE.

  Al comparar el conjunto de datos corregido Py6S_AT10B con los disponibles en 
GEE, 1C y S2C_AT90, se observó que Py6S_AT10B presentó los mejores valores en 
términos de precisión y estadísticas Kappa. El análisis de la mejora en la precisión 
por clases de pendiente y aspecto mostró que todas las clases se beneficiaron con 
Py6S_AT10B en relación a S2C_AT90. En las tres clases de cobertura más relevantes 
(bosques de coníferas, eucaliptos y mixtos), se observó una mejora en la precisión, 
excepto en pendientes menores al 5% en los bosques de coníferas y mayores al 
15% en los  bosques  mixtos.  La  mejora  en  pendientes  menores  al  5% se  debió 
únicamente  a  las  correcciones  atmosféricas  y  BRDF,  ya  que  la  corrección 
topográfica solo se aplicó para pendientes mayores al 5%.

  La comparación con la variación del IQR (Tabla 5) mostró que, para los bosques 
de coníferas, hubo un aumento en el IQR en las bandas NIR y visibles. Este efecto, 
menos eficiente en la corrección atmosférica de Py6S en comparación con Sen2Cor, 
parece ser la causa de la disminución de la precisión en coníferas en pendientes 
menores al 5%.
5.4. Limitaciones y desarrollos futuros

  El  análisis  de  los  efectos  de  la  corrección  atmosférica,  la  contribución  de  la 



MT 3: GESTIÓN

resolución del MDT para mejorar la corrección topográfica y las correcciones BRDF 
ha  proporcionado  la  información  básica  necesaria  para  elaborar  un  mapa  de 
clasificación de la cobertura del suelo en el norte de España. No obstante, existen 
algunas  limitaciones  o  debilidades  debido  a  las  imágenes  disponibles  o  a  la 
estructura o extensión de la propiedad forestal.

  En relación con lo primero, la Agencia Espacial Europea (ESA) carece actualmente 
de  funciones  estandarizadas,  más  allá  de  Sen2Cor,  incluidas  en  Google  Earth 
Engine,  para  correcciones  topográficas  y  BRDF,  donde  el  uso  de  MDT  de  alta 
resolución es  esencial  para mejorar la  precisión de la  clasificación en terrenos 
complejos.

  Respecto a lo segundo, el pequeño tamaño de muchas propiedades forestales en el 
norte de España representa un gran desafío en relación con la aplicación de las 
diferentes correcciones de imagen. Así, incluso en terrenos planos, en pequeñas 
propiedades con masas forestales de diferentes edades o estructuras, la sombra de 
los árboles vecinos afecta directamente a los valores capturados por el sensor en 
un  píxel  particular.  Este  efecto  es  más  pronunciado  en  áreas  montañosas, 
especialmente con especies de alta productividad y de rotación corta,  como los 
eucaliptos, al estar estos sometidos a un intenso aprovechamiento. Por otro lado, la 
corta  a  mata  rasa  en  los  bosques  de  frondosas  está  prohibida  por  las 
administraciones forestales regionales, si se realiza algún tipo de aprovechamiento 
en estas masas no es “visible” desde el sensor, lo que representa otro desafío en la 
clasificación de la cobertura del suelo, ya que la firma espectral varía en función 
del porcentaje de cobertura del dosel.

  En  este  estudio,  aplicamos  varias  decisiones  fijas  respecto  al  tiempo  de 
adquisición de imágenes y al algoritmo de aprendizaje automático a utilizar; sin 
embargo, no consideramos índices espectrales y/o variables auxiliares, el enfoque 
multisensor  o  algoritmos  de  segmentación.  El  siguiente  paso  en  nuestra 
investigación será investigar el efecto de la fenología forestal en la mejora de la 
clasificación de la cobertura del suelo, considerando índices espectrales y variables 
auxiliares y evaluando el efecto de los algoritmos de segmentación para superar 
las distorsiones provocadas por el pequeño tamaño de las propiedades forestales. 
El paso final para producir el mejor mapa de clasificación de la cobertura del suelo 
para  el  área  de  estudio  implicará  probar  diferentes  algoritmos  de  aprendizaje 
automático y aprendizaje profundo.
6. Conclusiones

  Este  estudio  destaca  el  potencial  uso  de  bases  de  datos  públicas,  como  el  
Inventario Forestal Nacional de España, imágenes satelitales gratuitas de la misión 
Copernicus Sentinel-2 y la plataforma GEE para desarrollar mapas de clasificación 
de la cobertura del suelo. La implementación del algoritmo Py6S para la corrección 
atmosférica  representó el  mejor  compromiso entre  el  tiempo de ejecución y  el 
tamaño de la imagen, en comparación con los algoritmos Sen2Cor y SIAC.

  El uso de Py6S junto con el algoritmo SCS+C y un MDT de alta resolución (10 m 
px-1) para corregir el efecto topográfico proporcionó resultados más precisos que 
otros  MDT  de  menor  resolución  (90  y  30  m  px-1).  Este  hallazgo  muestra  la 
necesidad de  que  el  tamaño de  píxel  de  la  imagen  coincida  con  la  resolución 
espacial  del  MDT,  revelando  que  las  imágenes  de  Sentinel-2  disponibles  en  el 
repositorio de GEE no son la mejor opción para desarrollar mapas de clasificación 
precisos en áreas con orografía compleja.
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  La  corrección  BRDF  no  mostró  mejoras  significativas  en  la  precisión  de  la 
clasificación  de  la  cobertura  del  suelo  en  las  imágenes  de  Sentinel-2  con  bajo 
ángulo  de  incidencia  solar  (imágenes  adquiridas  en  verano).  Sin  embargo,  se 
propone incluir esta corrección en el conjunto de datos para el próximo paso, que 
será el análisis de imágenes de series temporales, ya que se espera que tenga una 
mayor importancia a medida que aumenta el ángulo de incidencia solar.

  Además,  nuestro conjunto de datos  propuesto mostró mejores  estadísticas  de 
ajuste que otros conjuntos de datos actualmente disponibles en la plataforma GEE. 
Por lo tanto, el marco estructurado desarrollado para la corrección de imágenes de 
Sentinel-2  proporciona  una  base  sólida  para  analizar  imágenes  de  series 
temporales.  Sin  embargo,  se  deben  considerar  mejoras  adicionales,  como  la 
inclusión  de  índices  espectrales  y/o  variables  auxiliares,  el  uso  de  un  enfoque 
multisensor y algoritmos de segmentación, así como la comparación de algoritmos 
de aprendizaje automático y/o  profundo,  para desarrollar  un modelo operativo 
preciso de clasificación de la cobertura del suelo.
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