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Resumen

AutoForces es acrénimo de “Estimacion automadtica del recurso forestal y de la
potencialidad del territorio para las principales especies forestales comerciales del
norte de Espafia bajo cambio climdtico”. Se trata de un proyecto desarrollado en
Galicia, Asturias, Cantabria y Pais Vasco que pretende obtener modelos que no
precisen toma de nuevos datos de campo para su uso en la estimacién de recursos
y la productividad del territorio para Eucalyptus globulus, Pinus pinaster y Pinus
radiata. La estimacion actual de recursos a escala regional o suprarregional
precisa de dos modelos secuenciales, de produccién y de coberturas forestales; por
otro lado, el modelo de productividad permite determinar las zonas de mayor
crecimiento. Para el desarrollo de los dos primeros modelos se estd usando la base
de datos del Inventario Forestal Nacional (IFN) para obtener la verdad terreno e
informacién de las constelaciones de satélites Sentinel 1 y 2 para obtener las
variables explicativas. Para construir los modelos de productividad se usan datos
geolocalizados de indice de sitio de parcelas de investigacion y las capas de
informacién ambiental espacialmente continua disponibles actualmente. Los
resultados se presentaran en forma de mapas en un geoportal de acceso publico.
En esta comunicacion se abordan los principales avances conseguidos y los retos
que supone el desarrollo de modelos precisos y operativos.
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IFN, LiDAR, Sentinel-1 y -2, indice de sitio, madera y biomasa

1. Introduccion

La importancia de los bosques para ayudar a afrontar algunos de los grandes
retos de nuestro tiempo es cada dia mds reconocida debido a que estos
proporcionan muchos de los bienes y servicios que nuestra sociedad demanda
(FREER-SMITH et al., 2019). Aunque la superficie forestal total del planeta parece
haberse reducido en un 4,2% durante el periodo 1990-2020, la superficie de las
plantaciones forestales se ha incrementado en un 72,4% en ese mismo periodo
(FAO, 2020). Dicho aumento esta sustentado principalmente por plantaciones
forestales con especies de crecimiento rapido como eucaliptos, pinos, chopos, etc.;
y responde a la necesidad de satisfacer la incesante demanda de recursos
forestales por parte del ser humano. Estas plantaciones juegan también un doble
papel en la mitigacion del actual cambio climatico (FREER-SMITH et al., 2019): i)
actuan como sumideros eficientes de CO,; y ii) proporcionan materia prima para la
produccion de energia eléctrica y/o térmica a partir de biomasa forestal. Por tanto,
las plantaciones forestales con especies de crecimiento rapido serdn necesarias
mientras el ser humano demande sus bienes y servicios y tendrdn también un
papel relevante en la inevitable transicion de las economias actuales basadas en
los combustibles fésiles a las nuevas economias basadas en energias limpias o de
baja huella de carbono. Para abordar el andlisis y la valoracién de los servicios
ecosistémicos que brindan o pueden brindar los sistemas forestales a la sociedad
es preciso conocer en primera instancia los recursos forestales disponibles. En este
sentido, el primer aspecto esencial al analizar cualquier recurso natural es
disponer de informacién cuantitativa fiable y actualizada sobre su cantidad, su
distribucion sobre el territorio y su posible variacion temporal. Esta determinacion
y actualizacion de la producciéon forestal se puede llevar a cabo actualmente a
través de métodos directos (requieren mediciones en campo para cada
determinacién o actualizacién) y métodos indirectos (no requieren la toma de
nuevos datos de campo para cada uso de los modelos).

Dentro de los métodos directos estan los inventarios forestales clasicos por
muestreo, basados en la medicion del didmetro normal y la altura total de los
arboles en numerosas parcelas, y que todavia continda siendo el método mas
habitual para la estimacion de las existencias de los montes arbolados (NILSSON et
al,, 2017). Aunque este método es preciso, es caro, consume mucho tiempo y
presenta problemas operacionales ya que solo se puede aplicar a areas pequerias.
Sin embargo, estos datos generados a nivel parcela, también se pueden usar como
"bases de datos de entrenamiento” para desarrollar modelos forestales basados en
variables obtenidas a partir de sensores remotos activos y pasivos (métodos
indirectos). Asi, en las ultimas décadas, la combinacion de bases de datos publicas
de parcelas de inventario (p.ej., inventarios forestales nacionales) con la
adquisicién semiautomadtica de variables de estado de los bosques a través de
sensores remotos ha incrementado de manera sustancial la cantidad de datos
disponibles para desarrollar modelos predictivos a escala rodal (ALVAREZ-
GONZALEZ et al., 2014).
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De hecho, actualmente la cuantificacion de recursos es una de las aplicaciones mas
comunes de los sensores remotos en el apoyo a la gestidn sostenible de los
ecosistemas forestales, ya que proporcionan datos fiables y permiten superar las
dos limitaciones citadas de los métodos tradicionales (carestia y problemas
operacionales), proporcionando estimaciones en &areas incluso no muestreadas
previamente (MOSER et al, 2017). Entre los sistemas disponibles actualmente,
destacan dos:

e Empleo de sensores remotos activos montados en aeronaves (p.ej., PNOA-
LiDAR) o en satélites (p.ej., ICESat-2, GEDI, Sentinel-1, TanDEM-X, ALOS-2
PALSAR-2)

e Uso de sensores remotos pasivos montados en satélites (p.ej., Landsat,
Sentinel-2) o aeronaves (PNOA-Imagen)

El escaneado LiDAR aéreo es un método preciso, eficiente y con un coste adecuado
para predecir variables forestales de produccion. Asi, en Espafia el proyecto PNOA-
LiDAR (CNIG, 2023) busca cubrir todo el territorio en ciclos de 6 afios. Sin embargo,
esta periodicidad es uno de los mayores inconvenientes de la metodologia ya que
los modelos desarrollados no se adecuan plenamente a la realidad tan cambiante
de las masas productivas del norte de Espafia, donde algunas masas, como las de
eucalipto, tienen una edad de corta de entre 10-13 afios. Los otros dos grandes
inconvenientes son la falta de coincidencia temporal entre las parcelas de campo
del IFN y los vuelos PNOA-LiDAR y la falta de geolocalizaciéon precisa de las
parcelas de campo (NOVO-FERNANDEZ et al., 2019).

Las dificultades asociadas a la resolucion temporal del sensor se pueden resolver
mediante el empleo de sensores remotos pasivos montados sobre satélites, que
permiten disponer de numerosas adquisiciones a lo largo de un afio y, por lo tanto,
permiten una actualizacion continua de los parametros de la vegetacion. La
aplicacion de metodologias estadisticas avanzadas machine learning y el uso de
estos sensores instalados en satélites permiten la estimacion de las variables de
produccion de las masas forestales de forma rapida y a bajo coste. Sin embargo, la
elaboracidn de este tipo de modelos requiere que:

e se disponga de una geolocalizacion precisa y coincidencia temporal entre

las parcelas de inventario necesarias y los datos radiométricos del satélite
e selleve a cabo un postprocesado adecuado de las imagenes de satélite

El correcto procesado previo de las imagenes es un punto critico para mejorar la
calidad e interpretacion de los datos y consiste en llevar a cabo correcciones
geométricas y radiométricas, atmosféricas y topograficas. Las bandas espectrales
son las franjas del espectro electromagnético en las que opera el sensor del satélite
para captar los niveles de energia emitidos por los objetos y que son traducidas
digitalmente en cada uno de los archivos que forman una imagen. La combinacién
de estas permite calcular los llamados indices de vegetacidn; y estos indices, asi
como las bandas espectrales, guardan informacion referente a la posicién que
ocupan lo que permite calcular indices derivados del andlisis de la textura de la
imagen. Con la informacién proporcionada por el sensor se puede modelizar
cualquier caracteristica de la vegetacidn, como el volumen de madera, la biomasa
o0 el carbono acumulado. Actualmente el empleo de numerosos algoritmos machine
learning y deep learning permite la obtenciéon de modelos matematicos insesgados
y muy robustos.
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Los modelos de produccion obtenidos a partir de variables procedentes de
sensores activos (PNOA-LiDAR) o pasivos (Sentinel-2) sirven de forma inmediata
para obtener las producciones de parcelas forestales de las especies para las que se
construyeron los modelos. Para ello el usuario debe "recortar" las capas raster de
prediccién con el perimetro de su parcela o monte y obtener la variable de
produccion deseada por agregacion de los valores de los pixeles contenidos en su
interior. Sin embargo, su aplicaciéon a una escala amplia (desde municipal hasta
suprarregional) requiere de una actualizada y correcta delineacion de las masas
forestales cubiertas por las especies para las cuales se han ajustado los modelos
predictivos. Una aproximacion rapida consistiria en aplicarlo sobre la ultima
actualizacion cartografica oficial (mapa forestal mas reciente). Sin embargo, esta
aproximacién, que puede resultar util en &reas forestales con especies de
crecimiento lento y sujetas a escaso aprovechamiento (una parte importante del
area mediterranea espafiola), no lo es en el norte de Espafia con especies de
crecimiento rdpido y aprovechamiento forestal intensivo. Por tanto, en el norte de
Espafia es necesaria una delineacion de cubiertas forestales precisa y dinamica
donde aplicar o "volcar" los resultados de dichos modelos de estimacion de la
produccion a partir de variables independientes adquiridas con sensores remotos.
Mediante un proceso similar al descrito anteriormente, donde la variable objetivo
en este caso serd una clase de cobertura, se obtiene un modelo cualitativo que
clasifica la reflectancia obtenida a partir de las imagenes de satélite en diferentes
coberturas vegetales (en este caso, coberturas de especies forestales) en vez de
obtener un modelo cuantitativo de regresion correspondiente a la produccion de
las masas forestales. Ambos procedimientos (modelo cuantitativo para estimar el
recurso forestal y cualitativo para la delineacién de las diferentes masas forestales)
a partir de imagenes de satélites, permiten obtener lo que se puede denominar
como producto de cuantificacion automdtica de mdaxima actualidad de la
produccion forestal.

Por otro lado, la calidad de estacion es la capacidad inherente de un terreno para
sostener el crecimiento de una especie determinada y es un indicador de
productividad forestal intrinseca, que tradicionalmente se ha cuantificado
mediante el indice de sitio (IS) (SKOVSGAARD & VANCLAY, 2008). Si se conoce el IS
para una determinada parcela forestal, este se puede relacionar con multiples
variables ambientales para desarrollar modelos de regresion que permiten
determinar la calidad de estacién sin necesidad de estar poblados por la especie
(CLUTTER et al., 1983). Ademas, la disponibilidad actual de capas de informacion
ambiental de alta resolucidon espacial permite predecir el IS sin necesidad de
trabajo de campo adicional, ademds de permitir su cartografiado sobre el territorio
(BONTEMPS & BOURIAUD, 2014). El conocimiento de la distribucién espacial de la
calidad de estacion permitiria también identificar los terrenos con mayor potencial
para la produccion, centrando los recursos disponibles y los esfuerzos de gestion
en esos lugares. Segun la resolucion espacial a la que se genera la informacidn, se
puede hablar de mapas de calidad de estacion a escala paisaje o a escala parcela
forestal o monte. La resolucion alcanzable depende de varios factores (TEIJIDO-
MURIAS et al, 2025): i) la resolucion de las capas de informaciéon ambiental
espacialmente continuas disponibles, ii) el tipo de masas objeto de la estimacion
(aprovechadas comercialmente o no) y iii) el tipo de planificacién para la que se va
a usar la informacion (estratégica, tactica u operacional). Asi, la cartografia de la
calidad de estacion de especies productivas a escala paisaje (p.ej., 250 m pixel™) es
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muy util en la planificacién tactica para redactar o actualizar Planes Forestales
Regionales (RFP) o los documentos que los desarrollan. Por su parte, la cartografia
de la calidad de estacion a escala parcela forestal (p.ej., resoluciones espaciales
mayores de 100 m pixel™) es 1til a nivel planificacion operativa para desarrollar
prescripciones de planificacion o predecir el crecimiento y la produccion a escala
de parcela catastral.

2. Objetivos

El objetivo general del proyecto ha sido la elaboracion de mapas espacialmente
continuos en formato raster, obtenidos por implementacion de modelos
matematicos ajustados a partir de variables de Sentinel-1 y Sentinel-2 y variables
ambientales espacialmente continuas, para obtener a nivel suprarregional, para
las especies productivas mas importantes del norte de Espafia, la estimacion
automadtica de superficies ocupadas, su produccién (volumen, biomasa y carbono)
y la productividad esperable de las zonas potenciales para su crecimiento, asi
como valorar el efecto del cambio climético en la productividad.

3. Metodologia

3.1. Area de estudio y especies estudiadas

El 4rea de estudio abarcd cuatro regiones del norte de Espafia (Galicia, Asturias,
Cantabria y Pais Vasco), ocupa una superficie total de 5,2 millones de ha y se
encuentra principalmente en la Regidn Biogeografica Atlantica Europea, excepto el
sureste de Galicia que pertenece a la Region Biogeografica Mediterranea (RIVAS-
MARTINEZ et al., 2004). En la region de estudio, las masas arboladas ocupan una
superficie de 2,5 millones de ha (MAPAMA, 2019), lo que representa el 47,6 % de la
superficie total. Dentro de estas, las plantaciones forestales tienen gran relevancia
ya que se trata de una de las dreas con mayor productividad forestal de toda
Europa y estdn constituidas principalmente por tres especies de crecimiento
rapido: el pino pinaster (Pinus pinaster Aiton), el pino radiata (Pinus radiata D.
Don) y el eucalipto blanco (Eucalyptus globulus Labill.). Estas plantaciones tienen
una gran importancia socioeconémica como lo ponen de relieve los 10,8 millones
de m® de madera cortados anualmente de media en las cuatro comunidades en el
periodo 2005-2021. Dicho volumen de corta supuso el 67% de la madera cortada
anualmente en Espafia en ese periodo, representando las tres especies citadas el
92% de esos 10,8 millones de m*® (MITECO, 2024). Esas cifras tan importantes de
corta hicieron que estas tres especies fueran las elegidas para el desarrollo del
proyecto AutoForces.

3.2. Datos utilizados

3.2.1. Parcelas de campo y variables forestales
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Para el desarrollo de modelos de produccidn se utilizaron los datos de la ultima
actualizacion del cuarto Inventario Forestal Nacional que se realiz6 en el afio 2018
(conocido entre los forestales como IFN4.5) para las tres especies forestales mas
productivas del norte: Eucalyptus globulus, Pinus pinaster y Pinus radiata. Las
parcelas de las tres especies de interés utilizadas se correspondieron con masas
puras (area basimétrica de la especie principal = 80% del drea basimétrica total).
Siguiendo este criterio, se dispuso para el andlisis de un total de 1.471 parcelas
dentro del area de estudio. Entre estas parcelas, 589 se encuentran dominadas por
E. globulus, 474 por P. pinaster y 408 por P. radiata. Se calcularon dos variables de
produccién (volumen total con corteza, TV y biomasa total aérea, AGB). Es
importante resefiar que, de las 1.471 parcelas remedidas, el equipo del IFN4.5
volvid a geolocalizar con GPS de precision submétrica un 73% de ellas.

Las parcelas utilizadas para determinar la cobertura forestal estdn incluidas en la
red de parcelas permanentes utilizadas en el cuarto Inventario Forestal Nacional
(IFN4) y estadn ubicadas en los nodos de una cuadricula UTM de 1 km. Para la
clasificacion precisa de la cobertura de las parcelas, la fotointerpretacion se basé
en imdagenes del Programa Nacional de Ortofotografia de 2017 (PNOA-2017) y de la
actualizacion del cuarto Inventario Forestal Nacional para las especies forestales
mds productivas en 2018 (IFN4.5) y del cuarto IFN4 para las especies forestales
restantes. Las parcelas de muestra necesarias para representar otras clases de
cobertura del suelo no forestal se obtuvieron utilizando dos cuadriculas UTM, de 1
km x 1 km y 5 km x 5 km respectivamente. Se consideraron un total de 2.991
parcelas para el andlisis en este estudio, distribuidas entre las clases de uso del
suelo en proporcion a su extension en el territorio. En este caso, la
fotointerpretacion de las parcelas se bas6 en PNOA-2017 y Corine Land Cover de
2018 (CLC-2018).

Para los estudios de productividad se usaron datos del indice de sitio de cada
especie que se obtuvieron de diversas fuentes: i) parcelas instaladas en el area de
estudio en el marco de los trabajos del proyecto, ii) parcelas propias del grupo de
investigacidn, iii) datos georreferenciados de parcelas usadas en publicaciones, iv)
parcelas de otros grupos de investigacion y; v) parcelas suministradas por
empresas del sector. Todo ello para buscar un numero alto de parcelas (1.102 para
E. globulus, 182 para P. pinaster y 167 P. radiata), que se distribuyeran por toda el
area de distribucion de las especies en el norte de Espafia y cubrieran el mayor
rango posible de condiciones ambientales.

3.2.2. Variables independientes

Para el desarrollo de modelos de coberturas y produccién se emplearon 15
imagenes multiespectrales obtenidas en agosto de 2018 de la constelacion satelital
Sentinel-2 con una resolucién espacial de 10 y 20 m pixel’ y una resolucién
temporal de 5 dias (dos satélites en la misma orbita polar), disponibles para
descarga en los servidores del Copernicus Open  Access Hub
(https://scihub.copernicus.eu/). Estas imagenes se sometieron a diversos procesos
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de correccidn y se seleccionaron varias bandas espectrales, indices y variables de
textura como variables independientes para el desarrollo de los modelos. Se
usaron también variables auxiliares de terreno obtenidas a partir del modelo
digital del terreno (MDT) de 5 m pixel”’, elaborado por el Centro Nacional de
Informacion Geogréfica de Espafia (CNIG) y variables climdticas extraidas del Atlas
Climatico Digital de la Peninsula Ibérica (NINYEROLA et al., 2005) con 200 m de
resolucion espacial.

Para el desarrollo de modelos de productividad se obtuvieron variables
topograficas a partir del MDT de 5 m pixel” del CNIG y se consideraron dos fuentes
diferentes de variables climdticas: i) variables climéaticas extraidas del Atlas
Climatico Digital de la Peninsula Ibérica (NINYEROLA et al., 2005) con 200 m de
resolucion espacial, y ii) variables bioclimaticas obtenidas del WorldClim
(HIJMANS et al.,, 2005) con una resoluciéon espacial de 30 segundos de arco
(aproximadamente 800 m). Ademas, se consideraron variables caracteristicas de la
estacion compiladas a partir de SoilGrids250m (HENGL et al., 2017) y variables
relacionadas con las propiedades fisicas y quimicas del suelo obtenidas de mapas
raster con resolucién espacial de 500 m producidos por BALLABIO et al. (2016) y la
base de datos LUCAS 2009 TOPSOIL del Centro Europeo de Datos de Suelos (ESDAC)
(PANAGOS et al.,, 2012). Para valorar la litologia, se utilizé un mapa especifico de
clases litoldgicas reclasificadas elaborado por el Instituto de Recursos Naturales y
Ordenacion del Territorio de Asturias (INDUROT) (GARCIA-MANTECA et al., 2024).
Para predecir los efectos del cambio climatico se emplearon los Modelos de Clima
Global (GCM) para 2050 y 2070 basados en el modelo CMIP5 del quinto Informe de
Evaluacion del IPCC (http://www.worldclim.org/CMIP5).

3.3. Estrategias de desarrollo de modelos

3.3.1. Modelos de produccion

Para el ajuste de los modelos de produccién se comprobé la influencia de varios
factores importantes: i) precision de la geolocalizacion de las parcelas y ii) tipo de
correccion de las imdgenes de satélite. La ausencia de parcelas IFN con
geolocalizacion submétrica en el IFN4, llevd a los responsables de este a medir
nuevas coordenadas con errores menores a 1 m en el 73,36% de las parcelas en la
ultima remedicidn de 2018 en el norte de Espafia para las especies mas productivas
(IFN4.5). Ademas, debido a la orografia tan compleja de la zona de estudio, se
probaron tres tipos de datos a partir de iméagenes de satélite: datos corregidos
radiométrica y geométricamente, datos que ademas de las anteriores correcciones
incluian correccién atmosférica y finalmente datos que ademas de las correcciones
anteriores incluian correcciéon topografica. Ademds, para comprobar la
contribucién de cada grupo o tipo de variables se crearon varias bases de datos
que iban incluyendo de forma secuencial los distintos grupos de variables
independientes.

3.3.2. Modelos de clasificacion de coberturas


http://www.worldclim.org/CMIP5

@)

FORESTAL
2025
GIJON

16-20
JUNIO

MT 3: GESTION

Se desarrollaron modelos de coberturas multinivel usando para ello como base
la clasificacion jerarquica de tres niveles de CLC-2018: el primer nivel L1 clasifica
el territorio en 5 grandes clases (superficies artificiales, dreas agricolas, bosques y
areas semi-naturales, humedales y masas de agua) y los restantes L2 y L3 van
subdividiendo los grupos del primer nivel en clases cada vez mds detalladas. A esta
clasificacion se le afiadio un nivel mas (L4) para discriminar las especies forestales
ya que el objetivo final de nuestro trabajo es el desarrollo de modelos de
clasificacién de coberturas que discrimine adecuadamente las superficies de las 3
especies de interés en el proyecto.

Para el ajuste del modelo de clasificaciéon de coberturas se comprobd también la
influencia de varios factores importantes: i) el tipo de correccién de las imagenes
de satélite, ii) la eficacia de distintos algoritmos de correccidn, tanto atmosférica
como topografica, iii) la influencia de la resoluciéon del MDT en las correcciones
topograficas de las imagenes, y iv) el efecto de la fenologia de las especies a través
del andlisis de una serie temporal anual de imagenes.

3.3.3. Modelos de productividad

Para el ajuste de los modelos de productividad se abordaron los modelos a dos
escalas espaciales diferentes: paisaje y parcela forestal. En este sentido, las
variables predictoras consideradas inicialmente fueron utilizadas o no en cada
tipo de escala espacial dependiendo de: i) su resolucién espacial original, ii) su
utilidad de remuestreo vy iii) la escala espacial final prevista para los modelos a
ajustar. Asi, en el modelo de productividad a escala de paisaje se utilizd una
resolucion espacial de 250 m pixel”. Este modelo es 1til a nivel de planificacion
tactica y también para analizar el efecto del cambio climatico en la productividad
forestal. Se probaron modelos a escala parcela forestal a varias resoluciones
espaciales diferentes: desde 10 hasta 100 m pixel™. Los modelos anteriores son de
especial utilidad a nivel de planificacién operativa para predecir producciones
futuras de pequerias parcelas forestales plantadas con las especies y para elegir las
zonas mds productivas para llevar a cabo nuevas plantaciones.

3.4. Métodos de ajuste y evaluacion de modelos

Aunque en algunos casos se probaron varios algoritmos machine learning, el
algoritmo mas utilizado ha sido Random Forest (RF) (BREIMAN, 2001). Para la
evaluacion de los modelos se us6 el método de validacion cruzada con datos
divididos en 10 grupos iguales y 10 repeticiones para obtener las predicciones y
sus errores asociados. En la evaluacion de los modelos de produccién y
productividad se obtuvieron el coeficiente de determinacion, los valores absoluto y
relativo del error medio absoluto y del error medio cuadratico. En el caso de los
modelos de clasificacién de coberturas se usaron los estadisticos Kappa y la
precision global para evaluar los modelos. Para seleccionar los predictores finales
de cada modelo, se utiliz6 la medida de importancia variable expresada en valores
relativos, que permite identificar las variables independientes que mds aportan al
poder predictivo del modelo. Para conocer las relaciones funcionales subyacentes
entre la productividad y cada variable independiente se usaron también graficos
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de respuesta marginal, que permiten explorar las relaciones entre la variable
dependiente y las variables predictivas mas importantes (CHOUDHURY et al,,
2021).

4. Resultados, limitaciones y mejoras futuras

4.1. Modelos de produccion

Los resultados del proyecto han demostrado la utilidad de las bases de datos
publicas (tanto de campo como las derivadas de sensores remotos instalados en
satélites y plataformas aerotransportadas) para la elaboraciéon de modelos
forestales de produccién. Previamente, NOVO-FERNANDEZ et al, 2019
demostraron que es posible una puesta en comun de los datos de campo del
Inventario Forestal Nacional de Espafia (IFN) con los datos LiDAR del proyecto
PNOA-LiDAR para la elaboracion de modelos de produccion insesgados, aplicando
metodologias de armonizacion temporal y espacial de datos debido a la falta de
coincidencia temporal entre los vuelos del PNOA-LiDAR y los trabajos de campo del
IFN y a la falta de geolocalizacién submétrica de las parcelas del IFN. De hecho,
estas dificultades de armonizacién han sido el principal impedimento por el que
no hay mas modelos de produccién con datos combinados IFN y PNOA-LiDAR a
escala regional en Espafia. Los resultados obtenidos han permitido validar la
metodologia para ser aplicada en todo el norte de Espafia.

Se obtuvieron modelos de produccién insesgados en formato raster con una
resolucion espacial de 10 m pixel™ a partir de datos del IFN y del satélite Sentinel-2.
Los R? de los modelos de produccién oscilaron entre 0,41 y 0,46, dependiendo de las
especies (NOVO-FERNANDEZ et al, 2024). Los modelos no necesitaron
armonizacion temporal ya que es posible seleccionar iméagenes de satélite que
coincidan con la fecha de realizacion de los trabajos de campo del IFN (Figura 1).
Sin embargo, en este proyecto se comprobo la importancia o necesidad de realizar
correcciones topograficas de las imagenes en terrenos con pendientes
pronunciadas o con topografia compleja como ocurre en el norte de Espafia. A
diferencia de los modelos IFN4-PNOA-LiDAR, se pueden desarrollar modelos
forestales IFN-Sentinel-2 razonablemente precisos, a partir de datos procedentes
de sensores remotos pasivos sin un requerimiento tan elevado de precisién en la
geolocalizacion.

Se comprobd que es posible obtener una ganancia significativa en precision de los
modelos como consecuencia de incluir secuencialmente grupos de variables
predictoras (bandas espectrales, indices espectrales, variables de textura,
topograficas y climaticas), cuyo resultado dependié de una mezcla compleja de las
variables de masa y especies forestales (y su estructura y distribucion forestal)
analizadas y, por lo tanto, se recomienda utilizar este enfoque de trabajo para el
desarrollo de dichos modelos (NOVO-FERNANDEZ et al., 2024). Por otro lado, la
actualizacion de los datos de produccién en volumen con caracter anual sélo
requiere aplicar el modelo de produccién en volumen (TV, en m*ha™) a un nuevo
conjunto de imagenes de Sentinel-2. La actualizacién de la biomasa se consigue de
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la misma forma.

h'd
FORESTAL £5PA O Actualmente los modelos basados en datos Sentinel-2 pueden usarse para cubrir
gggi 53'58 las carencias de los modelos desarrollados a partir del proyecto PNOA-LiDAR en

temporalidades superiores a los 3-5 afios. A pesar de que la estimacion de variables
de produccién basadas en imdagenes Sentinel-2 son menos robustas que las
obtenidas a partir de datos LiDAR, éstas son insesgadas y, por lo tanto, se esperan
estimaciones relativamente precisas cuando estan referidas a la unidad de
superficie de la hectdrea, ya que los valores se obtienen promediando las
predicciones obtenidas para 100 pixeles (resolucién de 10 m pixel™), lo que supone
una compensacion de los errores esperados.
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Figura 1. Ejemplo de generacion de mapas de produccion para teselas de cada
especie del Mapa Forestal de Espafia (MFE 1:25.000).

Como principales limitaciones de los trabajos desarrollado se citan las siguientes:

1. Elestudio se ha centrado en el norte de Espafia (Galicia, Asturias, Cantabria
y Pais Vasco) y solo ha abordado masas puras (>=80% del area basimétrica
corresponden a la especie principal) de las 3 principales especies
comerciales (E. globulus, P. pinaster y P. radiata).

2. Todos los modelos ajustados presentaron un comportamiento similar, con
sobreestimacion de las estimaciones para valores mas bajos observados y
subestimacion para valores m4s altos.

3. La precision de los modelos se reduce bastante en masas maduras con
elevada densidad debido a la saturacién que la informacion de la cubierta
de copas produce en la sefial de los sensores remotos pasivos.

Como mejoras futuras, es deseable generalizar la metodologia desarrollada para
aplicarla a las principales especies forestales del norte de Espafia y tanto a masas
puras como a masas mixtas. Ademads, es necesario seguir probando nuevas
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variables independientes y auxiliares procedentes de sensores instalados en otros
satélites de acceso gratuito (p.ej., variables radar, etc.).

4.2. Modelos de clasificacion de coberturas

Se ha abordado por primera vez (hasta donde nosotros sabemos) el
cartografiado automadtico de coberturas a nivel suprarregional en Espafia
utilizando fuentes de datos publicas. A pesar de las dificultades que se estan
encontrando en el logro de este objetivo, los resultados hasta ahora son muy
valiosos y han puesto de relieve la influencia o el impacto de factores estructurales
del territorio como la orografia o el tamafio de la propiedad forestal en la precisién
de las clasificaciones. Debido a lo anterior, se ha observado la necesidad de llevar a
cabo correcciones topograficas con un modelo digital del terreno preciso en las
imagenes de satélite, asi como la importancia de realizar una segmentacion previa,
que permita trabajar una clasificacion orientada a objetos (parcelas catastrales) en
vez de pixeles (TEIJIDO-MURIAS et al, 2024). Se debe afiadir que el uso de
novedosas metodologias de aprendizaje profundo (Deep Learning) va a tener una
relevancia especial en este trabajo al cambiar el paradigma tradicional entre lo
que debe predecir y como debe aprender el modelo, por lo que cabe esperar una
reduccion de los procesos previos en las imdgenes, asi como en la informacién
necesaria para realizar estos andlisis. Los mapas actuales (con incorporacion de la
fenologia y variables auxiliares) es la mejor herramienta disponible para llevar a
cabo la clasificacién automaética de coberturas en el norte de Espafia en espera de
incorporar nuevas mejoras en las que actualmente seguimos trabajando en
colaboracion con centros de investigacion internacionales que puedan
retroalimentar nuestros procesos (Figura 2).

Figura 2. Modelo preliminar de clasificacion automdtica de coberturas de las
especies de interés en el norte de Espafia sin incluir la fenologia de las especies.
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Como principales limitaciones de los trabajos desarrollado se citan las siguientes:

1.

La no disponibilidad de una serie temporal consistente, libre de nubes, o
un mosaico anual para toda el drea de estudio.

Tampoco existe un repositorio con una coleccién de imagenes de
reflectancia en superficie solo con correcciones atmosféricas o bien con
correcciones topograficas utilizando un modelo digital del terreno de alta
resolucidn, lo mas parecido son las imagenes Sentinel-2 nivel 2A.

La resolucidén de las imagenes satélite Sentinel-2, con 10 m pixel™ no
permite capturar con precision la variabilidad del terreno y su rapido
cambio de cobertura.

Se estd abordando el trabajo en la plataforma Google Earth Engine (GGE), y
su uso impone limitaciones para realizar correcciones atmosféricas y
topograficas de las imagenes al no encontrarse estas integradas en la
misma, asi como a la hora de exportar los productos generados. No
obstante, se considera una valiosa herramienta en este trabajo.

En cuanto a las mejoras que se estan llevando, se citan las siguientes:

1.

Analisis de la serie temporal, entendiéndose esta como una sucesion de
imagenes en todo un afio.

Segmentacion previa del territorio utilizando como base el catastro.
Implementacidn de un algoritmo Deep Learning U-net, utilizando la
segmentacion semantica para la deteccidn de las 3 especies de interés.

4.3. Modelos de productividad

Se dispone por primera vez de mapas de productividad actual para P. pinaster,

P. radiata y E. globulus en todo el noroeste de Espafia (Galicia, Asturias, Cantabria y

Pais Vasco) (Figura 3), ademads de mapas espacialmente continuos que valoran el
efecto previsto en la productividad bajo distintos escenarios de cambio climatico

para los horizontes temporales de 2050 y 2070 (Figura 4). Se trata de

contribuciones valiosas, tanto desde el punto de vista cientifico (por las
metodologias usadas y por su interés para otros trabajos cientificos), como desde el

punto de vista operativo, como herramientas para que planificadores, gestores y
propietarios forestales fundamenten sus decisiones en planificacién y gestion del

territorio.
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IS (malos 7 afios)

l 20,178

Figura 3. Ejemplo de mapa de productividad para E. globulus su drea de distribucion
dptima de la especie en el norte de Espana.

Nuestros resultados han demostrado que, con las capas raster de variables del
terreno, climaticas y litologicas actualmente disponibles, es posible su
escalamiento ascendente (agregacion) o descendente (desagregacion), permitiendo
obtener estimaciones de productividad razonablemente precisas e insesgadas a
resoluciones espaciales de entre 10 y 250 m pixel”, con porcentajes de variabilidad
explicada alrededor del 45-50% (TEIJIDO-MURIAS et al., 2025).
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Figura 4. Ejemplo de mapa de cambio productividad para E. globulus en su drea de
distribucion dptima en el norte de Espafia para el afio 2050 y un escenario de cambio
climatico moderado (RCP 4.5). Nota: subida de IS en tonalidades granates, bajada de

IS en tonalidades azules y sin cambio o cambio leve de IS en tonalidades amarillas.
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No obstante, existen numerosas limitaciones que impiden obtener estimaciones
mads precisas de la productividad. Segun su origen, estas las hemos clasificado en
tres grupos o factores (TEIJIDO-MURIAS et al., 2025): i) factores de gestion; ii)
factores naturales y iii) factores operativos. Los factores de gestién se refieren a
aspectos como la introducciéon a lo largo de los afios de material forestal de
reproduccidon con distintos origenes y grados de mejora genética (esto es muy
determinante en el caso de E. globulus), la coexistencia de rodales gestionados y no
gestionados y también entre masas procedentes de brinzal y de chirpial (en el caso
de E. globulus). En cuanto a los factores naturales, existe disminucién en la
productividad de muchas masas debido al efecto pasado de plagas y/o
enfermedades. Tanto los factores de gestion como los naturales estan
habitualmente embebidos en los datos e introducen variabilidad en la
productividad de la estacién no atribuible a factores intrinsecos (los que
determinan la capacidad productiva inherente o natural de los terrenos). La
principal limitacién operativa se refiere a la disponibilidad de datos ambientales
espacialmente continuos. Asi, la resolucion espacial de las capas disponibles
actualmente sobre variables edaficas sigue siendo insuficiente para desarrollar
modelos de productividad de alta resolucién espacial (mayor de 250 m pixel™).

Como mejora futura, se trataran de desarrollar capas raster que redigan las
principales variables edaficas de los 20 cm superiores del suelo (Topsoil) con
resoluciones espaciales superiores a 100 m pixel’ para su uso como variables
independientes en los modelos de productividad. Para ese propdsito, hemos
recopilado durante los ultimos afios méas de 2.000 muestras de suelo geolocalizadas
procedentes de diferentes fuentes en el norte de Espafia (Figura 5). Aunque el
numero total de muestras es alto, en alguna regién como Cantabria el numero es
bajo. Por ello, el proyecto estd abierto a la colaboracion de cualquier
investigador/organizacion que quiera poner a nuestra disposicién sus muestras de
suelo geolocalizadas para conseguir una base de datos lo mds representativa
posible del territorio estudiado.

Figura 5. Distribucion espacial de las muestras de suelo geolocalizadas disponibles a
fecha actual.
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4.4. Geoportal y visor de mapas

Los mapas finales de produccién, coberturas y productividad generados en el
proyecto son accesibles de manera publica a través de un visor al que se accede a
través del enlace: http://quercus.uniovi.es (Figura 6)
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Figura 6. Aspecto del visor de mapas del geoportal de AutoForCes.

5. Conclusiones

Los resultados del proyecto AutoForCes han demostrado que hoy en dia es
posible elaborar modelos de productividad forestal de alta resolucion espacial y
también modelos de crecimiento y produccién con alta resolucién espacial y
temporal. Aunque actualmente existen limitaciones que impiden una mejor
precision, las rapidas innovaciones y mejoras en los sensores instalados en los
satélites, y la disponibilidad de nuevas capas espacialmente continuas con
informaciéon ambiental mds detallada permitirdn ir mejorando los modelos ya
elaborados y abordar la construccién de otros nuevos para aquellas especies para
las que no estan disponibles actualmente.
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