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Resumen
La monitorización periódica de las  masas forestales  es  esencial  para la gestión 
forestal  tanto  desde  la  perspectiva  ambiental  como  económica.  Gestionar 
superficies  forestales  extensas  implica  recurrir  a  técnicas  de  detección remota, 
empleando imágenes de satélite y/o nubes de puntos obtenidas mediante escáneres 
láser aerotransportados. El objetivo de este proyecto es analizar la viabilidad de 
dichas  técnicas  para  realizar  inventarios  forestales  a  gran  escala  y, 
posteriormente,  estimar  la  biomasa  y  evaluar  su  capacidad  de  absorción  de 
carbono.
En  una  primera  fase  se  analizaron  las  posibilidades  de  cada  una  de  las  dos 
tecnologías de manera individual, habiéndose obtenido resultados muy positivos, 
aunque también se detectaron algunas limitaciones y aspectos en los que se debe 
continuar  investigando.
En  una  segunda  fase,  aún  por  realizar,  está  previsto  construir  modelos  de 
regresión cuya variable de respuesta sea la biomasa estimada a partir de las nubes 
de  puntos  3D,  mientras  que  las  variables  explicativas  (índices  de  vegetación, 
reflectancia,  etc.)  serán  las  obtenidas  a  partir  de  imágenes  de  satélite.
Este estudio ha demostrado que las imágenes de satélite y las nubes de puntos 3D 
de escáner láser móvil son herramientas viables para el inventario forestal y la 
estimación  de  biomasa.  La  identificación  de  especies  mediante  segmentación 
semántica ha mostrado alta precisión,  y el  escaneo láser ha permitido detectar 
árboles  y  estimar  variables  dasométricas  con  fiabilidad.  Aunque  existen 
limitaciones, como la dificultad en la discriminación de clases y la captura de datos 
en  terrenos  densos,  la  integración  de  ambas  tecnologías  promete  mejorar  la 
monitorización  forestal  y  la  gestión  de  proyectos  de  reforestación.
 

Palabras  clave
Monitorización, imágenes de satélite, escáner láser, captura de carbono, biomasa.
 

1.  Introducción
El  inventario  de  grandes  masas  forestales  es  imprescindible  para  conocer  la 
biomasa disponible en las mismas y de ahí su capacidad para capturar carbono. El 
inventario  a  gran  escala  no  puede  hacerse  mediante  métodos  tradicionales 
basados  en  la  toma  directa  de  datos  en  campo  debido  a  la  gran  cantidad  de 
recursos humanos y al elevado coste económico que acarrean. Por este motivo es 
necesario recurrir a técnicas de medida indirectas que utilizan imágenes y/o nubes 
de puntos 3D, que si bien en general no son tan exactas como las tradicionales, al 
realizar  un  balance  entre  exactitud  y  coste  resultan  claramente  favorables 
(MASELLI  AND  CHIANUCCI,  2020).
Entre  las  técnicas  de  observación  indirectas  más  utilizadas  para  el  inventario 
forestal y la estimación de la biomasa a gran escala están las que utilizan imágenes 
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de satélite,  gracias  a  su capacidad para discriminar zonas forestales  cubriendo 
grandes  áreas  de  terreno  y  sin  la  necesidad  de  desplazar  equipos  al  campo 
(ZARCO-TEJADA ET AL., 2014). Estas imágenes proporcionan información valiosa 
sobre  la  estructura  y  el  estado  de  los  ecosistemas  forestales,  permitiendo,  en 
combinación  con  otras  fuentes,  una  estimación  aproximada  de  la  biomasa,  la 
identificación  de  especies  y  el  monitoreo  de  cambios  en  la  cobertura  forestal 
(LEFSKY AND SKOWRONSKI, 2013). No obstante, tienen limitaciones importantes, 
entre  ellas  el  hecho  de  proporcionar  información  en  dos  dimensiones  que  no 
permite estimar de forma directa variables que son importantes para el cálculo 
preciso de la biomasa (altura y volumen de las copas, vegetación arbustiva, etc.). 
Para suplir esa carencia se hace uso de las tecnologías basadas en LiDAR (LIGHT 
DETECTION  AND  RANGING)  que  utilizan  pulsos  láser  para  crear  mapas 
tridimensionales  precisos  del  dosel  forestal  (DANDOIS  AND  ELLIS,  2021).  De 
cualquier manera, las estimaciones de biomasa mediante imágenes de satélite y 
nubes de puntos 3D se deben contrastar con medidas hechas en campo. Además, 
las medidas en campo, tomadas en un número limitado de parcelas, pueden ser 
utilizadas  para  estimar  parámetros  de  modelos  matemáticos  de  estimación  de 
biomasa  a  partir  de  fuentes  de  datos  remotas  (LU  ET  AL.,  2012).
Los sistemas de medida en campo han evolucionado en el  tiempo.  Así,  existen 
actualmente  dendrómetros  digitales  que  permiten  medir  continuamente  el 
crecimiento de árboles individuales, sin necesidad de la presencia constante de un 
operador de campo (SMITH AND WEST, 2018). Una línea de investigación en auge 
es el uso de escáneres láser de mano, ligeros y económicos, que permite, con un 
software adecuado (LAINO ET AL., 2024), obtener medias muy exactas de variables 
como  el  diámetro  de  tronco  a  cualquier  altura,  la  altura  de  copa,  o  también 
segmentar las nubes diferenciando entre matorral, tronco o copa (OVIEDO ET AL., 
2024).
El uso de tecnologías remotas que se apoyen en imágenes de satélite y nubes de 
puntos,  y  su  combinación con datos  de  campo se  presenta  como una  solución 
prometedora para superar los desafíos de la monitorización de masas forestales a 
gran escala. Sin embargo, aunque cada una de estas herramientas posee aspectos 
muy positivos también tienen limitaciones que deben ser superadas mediante un 
enfoque  integrador  para  generar  resultados  fiables  y  coherentes.  De  hecho,  la 
integración de datos de múltiples fuentes que combinen las imágenes satelitales, 
LiDAR y mediciones en campo, constituye una de las líneas de investigación más 
prometedoras  en  el  ámbito  de  la  gestión  forestal  (TIAN  ET  AL.,  2023).
Este proyecto,  realizado mediante una colaboración Empresa-Universidad,  tiene 
como objetivo evaluar las diversas herramientas tecnológicas disponibles para el 
monitoreo,  gestión  y  mantenimiento  de  proyectos  de  reforestación  de  manera 
remota,  así  como  para  la  estimación  de  la  biomasa  y  la  captura  de  carbono. 
Mediante una prueba de concepto (PoC) se pretende identificar sus capacidades y 
sus límites, las posibles mejoras y los métodos de integración de estas tecnologías. 
En particular, el estudio se enfoca en el uso de imágenes satelitales de alta y media 
resolución, nubes de puntos 3D obtenidas con escáner láser móvil y dendrómetros 
digitales,  combinando  datos  obtenidos  remotamente  con  los  datos  recogidos 
directamente  en  campo.  Los  resultados  obtenidos  en  la  primera  fase  son  muy 
prometedores,  habiéndose  establecido  que  la  exactitud  de  las  estimaciones 
realizadas  por  cada  una  de  las  técnicas  es  bastante  alta.
 

2.  Objetivos
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Mediante esta PoC se busca evaluar la fiabilidad y exactitud de la información que 
se obtiene a partir de imágenes de satélite y nubes 3D de escáner láser terrestre 
móvil, así como el análisis de sus limitaciones y detección de puntos de mejora, con 
el  fin último de evaluar la biomasa presente en grandes masas forestales,  y de 
gestionar  y  mantener  proyectos  de  reforestación  optimizando  los  recursos 
disponibles. Concretamente, se quiere estudiar la aplicabilidad de estas tecnologías 
en las siguientes fases de un proyecto:

 Análisis técnico-forestal del potencial del proyecto.
 Monitorización de la evolución de captura de carbono de la masa forestal.
 Monitorización del estado fitosanitario y detección temprana de 

alteraciones sobre la masa.
 Gestión integral del proyecto en desarrollo y soporte para la mejora en la 

toma de decisiones.
 

Particularmente este PoC se centra en el análisis del estado la tecnología basada en 
el uso de imágenes satélite y escáner lase terrestre para el apoyo en la toma de 
decisiones  y  la  monitorización  de  masas  forestales.  Las  líneas  principales  de 
actuación planteadas son:

 Detección y clasificación del arbolado presente de forma remota.
 Monitorización del crecimiento de la biomasa forestal empleando de forma 

conjunta metodología de campo y de satélite.
 

3. Metodología

3.1  Adquisición  de  datos
Los  trabajos  realizados  durante  el  desarrollo  de  este  proyecto  pueden 
diferenciarse en dos bloques: (1) Segmentación semántica de parcelas a partir de 
imágenes  por  satélite  y  (2)  Inventario  forestal  a  nivel  de  parcela  utilizando 
escáneres  láser  terrestres  de  mano.
El primer bloque se llevó a cabo en un monte de 176 ha ubicado en el término 
municipal  de  Castropol,  Asturias.  El  segundo  bloque,  si  bien  en  un  primer 
momento se planteó para llevarlo a cabo en este mismo monte, las condiciones del 
terreno no lo hicieron posible dado el difícil acceso y la densidad de sotobosque 
presente, detectando así una primera barrera en el uso de esta tecnología. Por ello, 
el inventario forestal realizado con láser terrestre de mano se llevó a cabo en 6 
parcelas  ubicadas  en  un  monte  público  del  concejo  de  Tineo.
Una  de  las  primeras  problemáticas  a  la  que  nos  enfrentamos  fue  la  falta  de 
información oficial generada por entidades públicas o gubernamentales necesaria 
como punto de partida para llevar a cabo el  entrenamiento de los  modelos de 
segmentación semántica. Se revisaron diferentes fuentes oficiales y se vio que la 
precisión de los datos no era buena, estaba desactualizada o no se correspondía 
con la realidad. Finalmente, se optó por confeccionar el conjuntos de datos a mano 
utilizando una combinación entre un visor web “Forest Explorer”, Google Street 
View e imagen de satélite. Contrastando los datos proporcionados por dicho visor y 
Google Street  View, se pudo identificar si  la  parcela a  utilizarla  como datos de 
entrenamiento era correcta. Una vez perfilado el modelo, se utilizó para etiquetar 
y  obtener  así  más  muestras,  siguiendo  una  metodología  “Teacher-Student”.
Sea  analizaron  diversos  proveedores  de  imágenes  y  la  resolución  que 
proporcionaban.  Con  resoluciones  a  partir  de  10  m  se  pudieron  encontrar:
- Imágenes ópticas de media resolución (MR): Con tamaños de píxel entre 5 y 30 
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metros. A partir de 10x10 metros de tamaño de píxel ya se encuentran imágenes 
gratuitas  como  Sentinel-2  y  Landsat.
-  Imágenes  ópticas  de  alta  resolución  (HR):  Con  tamaños  de  píxel  entre  1  y  5 
metros.  Son  imágenes  de  pago.
Se utilizaron imágenes de diferentes épocas del año para la misma zona de estudio 
con  el  fin  de  analizar  los  estados  fenológicos  de  las  especies.
En lo que respecta a las nubes de puntos 3D, se obtuvieron utilizando escáner láser 
móvil de bajo coste  MandEye. Este dispositivo está diseñado para capturar datos 
tridimensionales del entorno mediante la tecnología de Simultaneous Localization 
and Mapping (SLAM). Combina sensores láser con unidades de medición inercial 
(IMU) para rastrear la posición y orientación del dispositivo mientras el operador 
se desplaza por el entorno. El resultado son nubes de puntos tridimensionales que 
representan fielmente la geometría del  área escaneada.  El  operador sostiene el 
escáner con unas y se mueve de manera libre por la parcela, capturando datos a 
medida que avanza. Los algoritmos de SLAM integrados en el dispositivo procesan 
los datos, permitiendo el registro de los puntos en un único sistema de referencia. 
Para facilitar el registro de los escaneos y georreferenciar las nubes de puntos en 
un sistema de referencia absoluto (UTM ETRS89, huso 29) se utilizaron esferas a las 
que  se  dieron  coordenadas  con  un  receptor  GNNS  (Global  navigation  system) 
diferencial.  En  total  se  colocaron  25  esferas  reflectantes  visibles.
La figura 1 muestra fotografías tomadas en dos de estas parcelas.  En las  cinco 
primeras hay una mezcla de castaño, pino y roble, mientras que en la sexta hay 
también una zona con abedules.

Figura 1. Fotografías tomadas en dos de las seis parcelas en las que se realizaron 
los escaneos.

 

3.2  Preprocesamiento  de  los  datos
Con  las  diferentes  bandas  de  las  imágenes  de  satélite  se  construyeron  varios 
índices  de  vegetación  (EVI,  NDVI,  SAVI),  que  se  utilizaron  como  variables  de 
entrada,  junto  con la  reflectividad de  las  imágenes,  para  construir  modelos  de 
segmentación semántica. Para entrenar estos modelos fue necesario asignar a cada 
píxel  una  etiqueta.
Es importante tener en cuenta que la resolución de las imágenes influye en los 
resultados  de  los  modelos,  por  lo  que  se  probaron  imágenes  de  diferentes 
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resoluciones. La estación del año en la que se capturan las imágenes es también 
una variable que afecta a resultados de la segmentación, y por ello por lo que se 
utilizaron en entrenamiento de los modelos imágenes de cada estación del año. La 
nubosidad y la posición del sol fueron otras de las variables que se tuvieran en 
cuenta  a  la  hora  de  entrenar  los  modelos.
Las clases a identificar inicialmente eran numerosas, y a veces con poca distinción 
entre unas y otras. Por ejemplo, se hizo difícil distinguir entre dos especies de pino 
o entre cultivos de eucaliptos de otras especies de cultivo. Debido a que la precisión 
de las  imágenes de satélite no llega a obtener información suficiente para una 
correcta  distinción  entre  especies,  se  agruparon  algunas  de  con  características 
similares. Se realizan diferentes pruebas para determinar el comportamiento de 
los algoritmos dependiendo de la agrupación de las diferentes clases contempladas 
y  las  bandas  e  índices  se  utilizados.
En lo que respecta a las nubes de puntos, una vez alienadas y georeferenciadas, se 
procedió a eliminar ruido y outliers que pudieran afectar a la posterior estimación 
de variables dasométricas.

3.3  Procesamiento  de  los  datos
Las imágenes preprocesadas, con las respectivas etiquetas asignadas a cada píxel, 
se dividieron en muestra de entrenamiento y test, en una proporción de 80% a 
20%, respectivamente. Para realizar la segmentación semántica se probaron tres 
clasificadores  ampliamente  conocidos:  Naive  Bayes,  Random  Forest  y  Support 
Vector Machine (SVM) (MOHAMMADPOUR, 2023). Se hicieron ensayos con algunas 
o todas las bandas, y con uno, dos, tres o ningún índice de vegetación. También se 
ejecutaron los  algoritmos con diferentes  número de especies,  con el  fin de ver 
cuántas se podían discriminar con una exactitud admisible. En los resultados sólo 
se muestran los obtenidos con SVM, al ser el clasificador que proporcionó mayores 
tasas  de  acierto.
En cuanto a las nubes de puntos 3D, se procesaron con el software 3DFin (LAINO 
ET AL., 2024) que permite diferenciar árboles individuales y hacer estimaciones de 
altura de copa, DBH y diámetro de tronco a cualquier altura sobre el terreno. El 
procesamiento básico no exige intervención alguna por parte del usuario, más allá 
de cargar las nubes de puntos y ejecutar el programa, si bien el software permite 
hacer modificando de algunos parámetros para los usuarios más especializados.
 

4. Resultados

4.1  Identificación  de  especies  a  partir  de  imágenes  de  satélite
La Figura 2 muestra el resultado de realizar la segmentación semántica mediante 
SVM cuando se utilizan todas las bandas y los tres índices de vegetación. Se incluye 
también la matriz de confusión y el índice kappa como métrica para evaluar cuán 
buena es la clasificación utilizando un único estadístico. Como se puede ver, los 
resultados obtenidos son buenos,  especialmente a la hora de distinguir algunas 
eucaliptos, cultivos herbáceos y pastos.
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Figura 2. Resultado de la segmentación semántica con SVM sobre la muestra de 
test. Las variables de entradas son las bandas del satélite y los índices de 

vegetación NDVI, EVI y SAVI.

El acierto sobre los datos de validación empeora alrededor de un 10% cuando se 
utilizan  únicamente  los  índices  para  realizar  las  predicciones.  Los  resultados 
mejoran  ligeramente  cuando  se  agrupan  las  clases  de  Pinus  radiata y Pinus 
pinaster,  siendo  Kappa  =  0,87.
Como se observaron errores en la predicción con las clases Bosques de Eucaliptos 
(57) y Eucaliptos en Repoblación (105), se decidió agruparlas en una única clase, 
reduciéndose así  los errores en la matriz de confusión y aumentando el  índice 
Kappa hasta 0,91 (Figura 3).

Figura 3. Resultado de agrupar en una única clase los bosques de eucaliptos y los 
eucaliptos en repoblación.

En la figura 4 se representa un mapa con diferentes especies obtenido a partir de 
trabajo  en  campo y  el  correspondiente  mapa obtenido  mediante  segmentación 
semántica de las  imágenes de satélite.  El  modelo muestra una buena precisión 
general, especialmente en la clasificación de las clases "Eucaliptos" y "Pinos". Las 
predicciones de “Pinos” coinciden de manera precisa en la zona central, donde los 
polígonos  de  estas  clases  están  bien  representados.  Sin  embargo,  también  se 
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observan predicciones de pinos en polígonos adyacentes que corresponden a áreas 
fuera de la clase original, lo que sugiere un pequeño desajuste en la segmentación.

Figura 4. Rodalización procedente de trabajo de campo (izquierda) y del 
procesamiento de la imágenes de satélite (derecha).

4.2  Identificación  de  árboles  individuales  y  estimación  de  variables 
dasométricas  a  partir  de  nubes  de  puntos  3D.
Tras procesar los resultados se discretizó cada árbol,  y en cada uno de ellos se 
estimó el DBH, la altura y los diámetros del tronco a diferentes alturas. La mayoría 
de las medidas de diámetro y altura se clasificaron como fiables. Las medidas no 
fiables suelen estar asociadas a:

 Oclusiones: Zonas donde el escáner no pudo capturar datos debido a 
obstáculos o densidad excesiva de vegetación.

 Ruido en los Datos: Puntos aislados o erróneos que pueden afectar la 
estimación de las secciones.

 Geometrías Complejas: Árboles con formas irregulares o bifurcaciones 
cerca del suelo.
 

La figura 4 muestra los resultados obtenidos aplicando 3DFin a un árbol concreto.
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Figura 5. Reconstrucción de un árbol a partir de la nube de puntos 3D y 
estimaciones del DBH, altura de copa (TH) y diámetro del tronco a diferentes 

alturas sobre el suelo.

La figura 5 muestra la nube de puntos de una parcela y otra salida del software 
3DFin, en la que se ven los ejes del tronco de cada árbol y las alturas de copa.

Figura 6. Nube de puntos obtenida con el escáner de mano y salida gráfica del 
software 3DFin en la que se aprecian los ejes de los árboles y el modelo de 

elevaciones a cotar cero que permite estimar la altura de copa.

4.  Resultados
En la tabla 1 se resume la información obtenida en cada parcela, con indicación de 
su extensión , el número de árboles detectados, los puntos de la nube 3D y valores 
del DBH y la altura de copa medios.

Tabla 1. Datos de cada parcela y valores medios resultantes del procesamiento de 
las nubes de puntos.

5.  Discusión
En  líneas  generales  los  resultados  obtenidos  en  esta  PoC  han  sido  positivos  y 
prometedores, habiéndose conseguido altas tasas de acierto en la identificación de 
especies a partir de imágenes de satélite, y también en la detección de árboles y en 
la estimación de algunas variables dasométricas a partir de los datos obtenidos con 
el  escáner  láser  móvil.
En  lo  que  respecta  a  los  problemas  y  limitaciones  de  las  técnicas  ensayadas, 
podemos decir que una de las principales limitaciones identificadas en el uso de 
imágenes  de  satélite  es  la  falta  de  coincidencia  exacta  entre  algunas  clases 
originales y las clases predichas por el modelo. En particular, la clase "Cultivos", 
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que aparece en las predicciones no tiene un equivalente directo en la rodalización 
original. La ausencia de clases específicas como "Vías de saca" o “Inforestal” en el 
conjunto  de  entrenamiento  afecta  la  capacidad  del  modelo  para  representar 
correctamente  esas  áreas.  La  inclusión  de  estas  clases  podría  mejorar 
sustancialmente  la  precisión  y  la  utilidad  del  modelo  en  aplicaciones  futuras, 
permitiendo una clasificación más completa y detallada. Se observa una mayor 
diferenciación entre las zonas de plantación o crecimiento cuando se introducen 
más  clases  en  el  conjunto  de  datos  de  entrenamiento.  Este  aumento  en  la 
granularidad de las clases permite una segmentación más precisa de las áreas de 
repoblación y  de crecimiento,  lo  que facilita  la  identificación y clasificación de 
áreas  específicas  dentro  del  área  de  interés.
En  cuanto  al  uso  del  escáner  láser  para  detectar  árboles  y  estimar  variables 
dasométricas,  comparado  con  los  métodos  tradicionales,  se  reduce  mucho  el 
tiempo de trabajo, se eliminan errores groseros y se puede obtener muchas más 
información, que es además muy visual. En una jornada de trabajo se midieron en 
campo seis parcelas, con una extensión total de algo más de una ha, mientras que 
el  posterior  tratamiento  de  las  nubes  de  puntos  es  muy  sencillo  y  rápido.  No 
obstante,  uno  de  los  problemas  detectados  es  la  dificultad  e  incluso  la 
imposibilidad  de  hacer  mediciones  en  algunas  parcelas  por  tener  demasiado 
matorral, si bien este problema es común a los métodos de campo tradicionales. 
Por otro lado, aunque trabajos anteriores han demostrado que las estimaciones 
realizadas con estos métodos son aceptables para un inventario forestal, en este 
trabajo  no  se  contrataron  con  medidas  realizadas  por  métodos  directos 
tradicionales.
 

6.  Conclusiones
Los estudios realizados en esta prueba de concepto han permitido establecer unas 
primeras conclusiones acerca de la viabilidad del uso de imágenes de satélite y de 
las  nubes de puntos tomada con escáneres láser 3D para el  inventario forestal 
como paso previo a la estimación de la biomasa y de la captura de carbono en 
grandes  masas  forestales.
Los modelos de machine learning para identificar especies a partir de imágenes de 
satélite  han  resultado  ser  bastante  exactos,  si  bien  es  necesario  seguir 
profundizando en la investigación para trata de paliar algunos de los problemas 
detectados. Con algunas mejoras en el conjunto de datos de entrenamiento y una 
integración más precisa de las predicciones a nivel de píxel se podría obtener un 
modelo  más  robusto  y  adaptado  a  necesidades  más  específicas.
En cuanto al  uso de escáneres  láser  móviles,  el  trabajo realizado ha permitido 
establecer las ventajas de este método con respecto a los tradicionales. A pesar de 
algunas limitaciones, las ventajas en términos de eficiencia, coste y accesibilidad 
tecnológica  hacen  de  esta  metodología  una  opción  atractiva  para  la  gestión  y 
estudio  de  bosques  a  nivel  de  parcela.
Está previsto continuar este proyecto integrando ambas tecnologías, en la línea de 
construir modelos estadísticos de estimación de la biomasa en grandes áreas de 
bosque a partir de imágenes de satélite, utilizando como variable de respuesta las 
estimaciones de la biomasa a nivel de parcela procedentes de procesar nubes de 
puntos 3D de escáner láser móviles. De esta manera se pretende aprovechar los 
puntos  fuertes  de  cada  tecnología,  reduciendo  a  la  vez  sus  limitaciones.
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