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Resumen

La estimacion precisa de los descriptores de la estructura forestal es crucial para
comprender la dindmica de los ecosistemas, gestionar los recursos forestales y
predecir las respuestas al cambio climdtico. En las ultimas décadas, se han
desarrollado multiples modelos de crecimiento y simuladores de incendios
forestales que permiten proyectar el comportamiento de los bosques y evaluar
como las alternativas de gestion afectan a su resiliencia. Estos modelos requieren
principalmente dos entradas: i) una descripcidn de las condiciones climaticas para
el crecimiento y ii) listas de arboles espacialmente explicitas, que detallan la
composicion y estructura de una determinada d4rea boscosa, permitiendo
proyectar su evolucion bajo distintos escenarios de gestion. Cada registro en estas
listas representa un arbol prototipo, que incluye descriptores basicos y un factor
de expansion, es decir, la frecuencia esperada de aparicion de drboles similares al
prototipo por unidad de superficie. Sin embargo, a pesar de su gran potencial, la
aplicacion de estos modelos se ve limitada por la falta de datos espaciales
explicitos, como los mapas de listas de arboles. Este estudio aborda esta limitacion
proporcionando modelos para obtener descriptores de la estructura de Pinus
pinaster Aiton que pueden integrarse en simuladores forestales. Para ello, se
combinan datos de teledetecciéon y del Inventario Forestal Nacional bajo un
esquema de aprendizaje automatico, con el objetivo de mejorar las estrategias de
gestion forestal en el norte de Espafia bajo diferentes escenarios climdticos. Se
consideraron cuatro variables dasométricas (volumen con corteza, area
basimétrica, nimero de individuos por hectdrea y biomasa aérea total), y se
ajustaron modelos de imputacion tanto univariantes como multivariantes, con
entre 1 y 3 vecinos, y hasta 5 variables por modelo. Se probaron dos métodos por
cada numero de vecinos: MSN y Random Forests. La métrica de performance
utilizada fue la distancia de Mahalanobis ajustada, penalizando los modelos mas
complejos. La investigacion emple6 técnicas avanzadas, como el algoritmo genético
y métodos de imputacion (k-NN y Random Forest), para generar mapas
espacialmente explicitos de estos descriptores a una resolucion de 30 metros. Los
resultados obtenidos mostraron una alta precision en la prediccion de descriptores
forestales, 1o que permitird generar mapas detallados y espacialmente explicitos
que mejoren las simulaciones de resiliencia forestal y las estrategias de gestién
bajo diferentes escenarios climaticos.

Palabras clave

LiDAR, imputacién, kNN, modelos de crecimiento de arbol individual, lista de
arboles.

1. Introduccion
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Los descriptores de la estructura forestal, como el volumen de madera, la
densidad de rodal y las dimensiones de los arboles, son fundamentales para
comprender la dindmica de los ecosistemas forestales, optimizar la gestion de los
recursos y prever los impactos del cambio climdtico (PEARSE et al., 2025). En las
ultimas décadas, se han desarrollado multiples modelos de crecimiento y
simuladores de incendios forestales que permiten realizar proyecciones y evaluar
como las distintas alternativas de gestion contribuyen a lograr estructuras
forestales mas resilientes (BRAVO et al., 2012; DE CACERES et al., 2022). Muchos de
estos modelos de crecimiento estdn disponibles para los principales tipos de
bosques de la Peninsula Ibérica, y generalmente requieren dos entradas: i) una
descripcidn de las condiciones climdticas en las que se producird el crecimiento; y
ii) listas de &arboles espacialmente explicitas, que son tablas que detallan la
composicion y estructura forestal de una determinada drea boscosa, permitiendo
su proyeccion bajo diferentes escenarios de gestion. Una lista de arboles, o Tree
List (TL), es una tabla dindmica que detalla la abundancia, tamafio, especies y
estado de salud de los arboles dentro de un area forestal dada (TEMESGEN et al.,
2003). Cada registro en una TL representa un arbol prototipo, y ademas de los
diferentes descriptores forestales, debe incluir un factor de expansion que expresa
la frecuencia esperada de arboles similares por unidad de area.

El advenimiento de diferentes tecnologias de teledeteccidn ha revolucionado la
ciencia forestal al proporcionar una vision sindptica de los paisajes forestales, y se
ha posicionado como una herramienta practicamente omnipresente en el dmbito
forestal (FASSNACHT et al., 2024). Especialmente relevante es el caso del LiDAR,
cuya elevada correlacion con los descriptores estructurales lo ha convertido en
una herramienta fundamental a nivel operativo desde principios de los afios 2000
(NASSET, 2002). En Espafia, la abundancia de datos de teledeteccién, combinada
con extensos datos de campo del Inventario Forestal Nacional (IFN) y los
inventarios regionales gestionados por cada Comunidad Auténoma, ofrece la
oportunidad de generar descriptores forestales espacialmente explicitos
virtualmente para toda la peninsula.

El elevado numero de predictores provenientes de datos de teledeteccion, sin
embargo, requiere complejos métodos de seleccion de las variables. Para encontrar
soluciones dptimas entre un amplio conjunto de predictores, es necesario entonces
recurrir a métodos metaheuristicos avanzados como simulated annealing
(PUKKALA, 2024), o los algoritmos genéticos, que simulan procesos de seleccion
natural para lograr soluciones casi 6ptimas mediante una optimizacion iterativa.

La integracion de estas técnicas avanzadas de seleccion de variables con nuevos
métodos de aprendizaje automadtico, permiten la creacién de relaciones robustas
entre las variables de teledeteccién y las mediciones de campo, y en ultima
instancia, una estimacién precisa de los descriptores de la estructura forestal
(HUDAK et al., 2020). No obstante, es necesario seleccionar una metodologia
apropiada de modelado. La imputacién aparece aqui como una técnica
fundamental, ya que entre sus principales virtudes permite predecir eficazmente
multiples variables de respuesta simultdneamente (HUDAK et al., 2008). La
imputaciéon se define como "el reemplazo de mediciones faltantes o no
muestreadas para cualquier unidad en la poblacién con mediciones de otra unidad
con caracteristicas similares" (VAN DEUSEN, 1997). Ademads, existen diferentes
métodos de imputacion, entre los que se incluyen el vecino mas similar, el k-vecino
mads cercano, la estimacion geoestadistica y los métodos de imputaciéon tabular
(TEMESGEN et al., 2003).
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Las técnicas de imputacion para generar datos de descriptores forestales en
diversos niveles de agregacion estdn bien documentadas (TEMESGEN et al., 2003;
HUDAK et al., 2008; ESKELSON et al, 2019; MAURO et al, 2019). Sin embargo, su
aplicacion en Espafia ha sido limitada, con desarrollos notables principalmente en
Catalufia (PUKKALA et al., 2024). Debido a esta escasez de descriptores forestales
espacialmente explicitos, lo que obstaculiza su uso en simulaciones de gestion
forestal bajo escenarios de cambio global, es esencial expandir estos mapas de
descriptores espacialmente explicitos a otras regiones de la Peninsula Ibérica.
Como primer paso fundamental entonces, se vuelve necesario desarrollar modelos
para diversas especies forestales en toda la peninsula.

2. Objetivos

Este estudio busca obtener modelos de predicciéon para descriptores de
estructura forestal de Pinus pinaster Aiton combinando datos de teledeteccion y del
Inventario Forestal Nacional bajo un esquema de aprendizaje automatico. Estos
modelos proporcionardn informacién que permitirdn mejorar las estrategias de
gestion forestal bajo diferentes escenarios de cambio climatico.

3. Metodologia
Area de estudio

La investigacion se centro en la regién oriental de Castilla y Ledn, abarcando las
provincias de Soria, Burgos y Segovia, en donde el pino resinero o negral, Pinus
pinaster Aiton, tiene una amplia representacion. Esta especie fue elegida tanto por
su importancia econdmica como por su distribucién regional, cubriendo un amplio
abanico de condiciones edafoclimaticas en el area de estudio. El area de estudio,
que abarca unas 177.349 hectareas, fue obtenida seleccionando todos los poligonos
del Mapa Forestal de Espafia (MFE) en los que el pino resinero tiene una presencia
de mads del 50% del area de cada poligono como especie primaria. El conjunto
resultante estd compuesto por 6292 poligonos que abarcan una superficie media de
28.1 hectdreas, y evidenciando una enorme variabilidad en su extensién, con unos
valores minimo y maximo de 0.2 y 572 hectareas, respectivamente. Las elevaciones
dentro de las teselas oscilan entre los 522 y 1.879 metros sobre el nivel del mar, y
con un clima mediterraneo continentalizado, la precipitaciéon anual media varia
entre 366 y 941 mm.

Los datos terrestres correspondieron a aquellas parcelas del Inventario Forestal
Nacional en su cuarto ciclo (IFN4) que fueron incluidas dentro del subconjunto de
teselas del MFE. En total, se consideraron un total de 787 parcelas con coordenadas
submétricas. La Tabla 1 evidencia los valores calculados por parcela del volumen
total con corteza (VCC), el area basimétrica (G), la densidad de arboles (N) y la
biomasa aérea (B), pudiéndose apreciar como las parcelas cubren un amplio
espectro de estructuras dasométricas.

Tabla 1. Resumen de las variables dasométricas de las 747 parcelas incluidas en el
estudio de Pinus pinaster. VCC: Volumen con corteza por hectdrea, G: drea
basimétrica. N: ntimero de pies por hectdrea. B biomasa aérea total.

VCC (m3/ha) 1.07 140.34 589.33

G (m2/ha) 0.42 22.51 75.47

N(pies/ha) 5.09 409.45 2656.12
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B (Mg/ha) | 0.77 | 79.82 | 310.26 |

Los datos auxiliares de teledeteccion fueron agrupados en cuatro conjuntos de
predictores: LiDAR, dpticos, climdaticos y topograficos. Los flujos de trabajo de
preprocesamiento se basaron principalmente en los métodos implementados en el
sistema de monitoreo de carbono de la NASA (CMS), segun lo descrito por HUDAK
et al. (2020).

Los datos espectrales se obtuvieron mediante la creacion de series temporales
libres de nubes a partir de iméagenes de Landsat 5, 7 y 8, correspondientes a los
meses de verano en el hemisferio norte para el periodo 1984-2023. Se utilizé la
coleccion de datos de reflectancia de superficie de Collection 2 Level 2 Tier 1 en
Google Earth Engine (GORELICK et al, 2017), y posteriormente, los valores del
Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI) de los compuestos anuales
fueron segmentados temporalmente utilizando el algoritmo LandTrendr
(KENNEDY et al., 2018, 2010), con el fin de suavizar las tendencias y resaltar los
cambios mas abruptos.

Las métricas topogrdficas fueron generadas con una resolucién de 30 metros, e
incluyeron elevacion, pendiente, exposicion, latitud, longitud y métricas de
rugosidad del terreno. Esta bateria de predictores fue derivada a partir de los
Modelos Digitales del Terreno (MDT) generados a partir de la ultima adquisicion
ALS del segundo ciclo del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA-LiDAR2).

Los 19 predictores bioclimaticos de WorldClim2 (FICK Y HIJMANS, 2017) fueron
remuestreados a una resolucion de 30 metros utilizando interpolacidon bilineal y
representados como normales climaticas para el periodo 1970-2000.

Los datos LiDAR fueron obtenidos a partir obtenidos a partir del PNOA-LiDAR?2,
y fueron normalizados utilizando la clasificacién del suelo proporcionada por la
misma base de datos, mediante el paquete lidR en R (ROUSSEL et al., 2020). Una vez
normalizados, las métricas provenientes del escaneo laser aerotransportado para
cada parcela se derivaron recortando las nubes de puntos normalizadas con un
circulo de 16.93 m de radio centrado en cada parcela, asegurando consistencia con
el drea de 900 m? utilizada para las métricas en cuadricula. Finalmente, las
variables espectrales, de cambio espectral, topograficas, geograficas y climaticas se
unieron espacialmente a los centros de las parcelas siguiendo los requisitos del
método ABA.
Modelos de imputacion y seleccion de variables

Los modelos de imputacion se basaron en el método de k-Vecinos mas proximos
(k-NN). Se ajustaron una serie de modelos univariantes y multivariantes probando
hasta 3 vecinos, limitando el numero de predictores a cinco, y utilizando dos
métodos de imputacion: Andlisis de Correlacién Candnica (también llamado Vecino
Maés Similar o MSN, por sus siglas en inglés) y Random Forests, implementadas en
el paquete yalImpute (CROOKSTON Y FINLEY, 2007). Ademas, se desarrollaron
modelos minimizando el RMSE para cada variable de respuesta individualmente.

Los modelos de imputacién k-NN luego fueron validados tanto a nivel de
variable como global, comparando métricas como RMSE, BIAS y R2. La seleccién de
variables predictoras se realiz6 mediante el método de eliminacién sucesiva del
paquete yalmpute, utilizando la distancia de bosque aleatorio para k-NN. Tanto
para los conjuntos ponderados como para los modelos individuales, la métrica de
error minimizada fue la distancia media de Mahalanobis, ajustada para penalizar
la complejidad del modelo, similar al R* ajustado.
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La seleccion de predictores se llevd a cabo mediante un algoritmo genético
generado ad-hoc, en el que a partir de un pool inicial de 400 individuos (.e.,
soluciones binarias posibles) generados al azar, y a partir de sucesivos cruces entre
individuos, se van seleccionando los mejores. Los modelos se clasificaron en
funcién de una medida de desempefio, por ejemplo el Error Cuadratico Medio
(RMSE), seleccionando el modelo con el menor RMSE en cada generacion.

El modelo de imputaciéon multivariante incluy6 todas las variables dasométricas
como variable de respuesta (i.e.,, VCC, G, N y B en simultaneo), y los modelos
univariantes se realizaron por separado, para evaluar el desempefio de cada
variable en ambas situaciones.

Tanto para el conjunto de todas las variables ponderadas como para los modelos
de kNN para respuestas individuales la métrica de error que se minimizé fue la
distancia de Mahalanobis media entre observaciones y predicciones, corregida por
un factor de correccién, que penaliz6 la complejidad del modelo, de un modo
similar al R ajustado.

Prediccion de descriptores espacialmente explicitos

Una vez generados y clasificados los modelos de imputacién univariantes y el
mejor modelo multivariante, se realiz6 la prediccion para obtener mapas
espacialmente explicitos de descriptores forestales a 30 metros de resolucion para
posteriormente ser agregados al nivel de la unidad de manejo.

5. Resultados
Informacién auxiliar

Las diferentes variables auxiliares fueron procesadas obteniendo un total de
206 predictores finales para el drea de estudio. Estos predictores fueron agrupados
en las siguientes categorias: métricas LiDAR (90), indices topograficos (24),
imagenes Landsat (73), y variables climaticas (19).

En la Figura 1 se puede ver que las variables modeladas por separado siempre
presentaron una menor distancia de Mahalanobis, lo que implica un mejor ajuste
de los modelos en comparacién con el modelo multivariante. Adicionalmente, para
todos los modelos el método elegido siempre fue el random forest, y el numero de
vecinos que presentd la distancia minima siempre fue el mayor numero de
vecinos, es decir k = 3. Adicionalmente, la complejidad de los modelos siempre se
mantuvo en 5 predictores, y en practicamente todos los casos fueron elegidos 3
predictores lidar, y uno de topografia y uno de clima.

Por otro lado, si bien en términos absolutos el modelo multivariante presento
una distancia de Mahalanobis ligeramente superior a los modelos de variables
individuales, cuando analizamos los diagramas de dispersion de los valores
observados versus los predichos para las variables modeladas por separado y de
forma multivariante (Figura 2), podemos ver que los valores de las métricas de
desemperio excelentes para el modelo multivariante. Esto se desprende del hecho
de que los estadisticos de bondad de ajuste (RMSE, R* y sesgo) fueron, para la
misma variable, practicamente iguales en el modelo multivariante que en el
modelo por separado.



h'd

92 CON

FORESTAL E

2025
GIJON

101

16-20
JUNIO

MT 3: GESTION

T E— eSS ' ]
06 P
0.4
0.8 =
064 2
04 ——— s !
(/]
o 0.8
m
2 op{ o =
Ega{ —
0.8
064 * e z
0.4
0.8 2
061 8
(e e — 3 &
1.0 1.5 20 25 3.0
k
Distance -+~ msn -+ randomForest

Figura 1. Desempefio de los modelos para los diferentes métodos: msn y random
forest, para el modelo multivariante (ALL) vs los 4 descriptores forestales (VCC, Bar,
Ny VCC) modeladas por separado.

VCC - Multivariate VCC - Univariate

3.
RMSE: 40.59 RMSE: 39.92
R 0.82 R 0.82
Bias: 0.43 Bias: 0.13
Observed
g RMSE: 6.32 i RMSE: 6.15
R* 0.75 R 0.76
Bias: 0.03 Bias: 0.03
Observed Observed
N - Univariate
= RMSE: 271.66 = RMSE: 261.43
0.a8 R>: 0.52
Bias: 7.63 Bias: 3.57
Observed Observed
AGB - Multivariate AGB - Univariate
2 2
= RMSE: 22.57 = RMSE: 21.99
R: 079 R 0.8
Bias: -0.09 Bias: 0.21

Observed

Figura 2. Diagramas de dispersion de los valores observados vs los predichos, para
los 4 descriptores forestales en su desempefio en el modelo multivariante y en el
modelo individual. Tres indicadores del desemperio fueron considerados: RMSE, R’ y
el bias (sesgo).
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Figura 3. Mapa de descriptores forestales para un monte de Pinus pinaster. Se puede
ver los valores predichos a nivel de pixel (30 metros) por el modelo multivariante del
volumen con corteza, el Area basimétrica (BAr), Numero de inviduos por hectdrea
(N) y Biomasa Aérea (AGB).

5. Discusion

El presente estudio destaca las ventajas de emplear algoritmos genéticos para la
seleccion de variables en la generacion de listas de 4arboles espacialmente
explicitas, una necesidad critica en la gestién forestal moderna. Los algoritmos
genéticos simulan procesos de selecciéon natural, permitiendo una exploracién
eficiente de grandes espacios de predictores y asegurando la identificacién de
combinaciones Optimas que mejoran significativamente la precision de los
modelos de imputacion. A diferencia de los métodos tradicionales de seleccion por
eliminacién sucesiva, que limitan la exploracién a un numero reducido de
combinaciones posibles, los algoritmos genéticos pueden manejar la complejidad y
diversidad de los datos de teledeteccién, particularmente cuando se trabaja con
una bateria de predictores de teledeteccion que facilmente pueden llegar a las
centenas de variables. El uso de estos algoritmos facilita la creaciéon de modelos de
imputacion mdas robustos, capaces de generar descriptores forestales
espacialmente explicitos con alta precisidn. Esto es particularmente relevante para
regiones como la Peninsula Ibérica, donde la disponibilidad de tales descriptores
es relativamente limitada. A pesar del avance significativo en Catalufia (PUKKALA,
2024), la escasez de mapas detallados en otras regiones ha restringido el uso
efectivo de simulaciones de gestién forestal, obstaculizando la capacidad de los
gestores para proyectar y evaluar la resiliencia de los bosques ante diferentes
escenarios de cambio climatico.

En este contexto la imputacion emerge como una técnica clave, permitiendo la
prediccion simultdnea de multiples variables de respuesta, 1o que es esencial para
proporcionar una visién integral de las estructuras forestales. Los métodos como k-
vecinos mas cercanos (k-NN) y Random Forest, integrados con algoritmos
genéticos, ofrecen un enfoque avanzado para el modelado de datos forestales.
Estos métodos no solo permiten una mejor representacion de las condiciones
actuales del bosque, sino que también facilitan la generacién de listas de arboles
que pueden ser utilizadas en simulaciones dindmicas para evaluar el impacto de
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necesidad de seguir desarrollando y refinando estos métodos para garantizar que
las herramientas de simulacién forestal puedan ser utilizadas de manera mas
efectiva en toda la Peninsula Ibérica. El desarrollo de descriptores forestales
espacialmente explicitos contribuird no solo a mejorar la gestion local de los
recursos forestales, sino también a proporcionar datos esenciales para la
planificacién y mitigacion de los impactos del cambio climatico a nivel regional.

6. Conclusiones

En resumen, este estudio mejora la gestiéon forestal en la Peninsula Ibérica
mediante el uso de tecnologias avanzadas de teledeteccion y aprendizaje
automatico. Se desarrollaron modelos precisos para predecir descriptores de la
estructura de Pinus pinaster, lo que permitird generar mapas espaciales explicitos
de estos descriptores. Estos avances contribuirdn a mejorar las simulaciones
forestales y optimizar las estrategias de gestidbn bajo escenarios climéticos
cambiantes.
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