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Evaluacion en tiempo real
del contenido de carbono
mediante la integracion
de sensores

La fiabilidad del LiDAR en la estimacion de carbono esta ampliamente demostrada,
sin embargo, sus resultados tienen una componente estatica ligada a la fecha del
vuelo. Esta limitacion es especialmente problematica en un territorio con un sector
forestal tan dinamico como Vizcaya. Nuestro objetivo ha sido obtener una medicion
actualizada del contenido de carbono de sus bosques mediante la integracion de
sensores. Hemos partido del mapa forestal del Pais Vasco 2016 enriquecido con
una clasificacion de especies basada en Sentinel-2 para las masas mixtas. Se han
calculado el carbono y el incremento anual de carbono a partir de regresiones entre
parcelas del cuarto Inventario Forestal Nacional (IFN4) y datos del vuelo LiDAR 2012.
Por dltimo, hemos utilizado series temporales de Landsat para la deteccion de los
cambios posteriores al citado vuelo. Los resultados demuestran el potencial derivado
de la integracion de distintos sensores permitiendo obtener un inventario dinamico
disponible en una plataforma online.

Palabras clave: carbono; Landsat; LiDAR; cambios; Vizcaya.

INTRODUCCION lizacién periddica haciendo que los da-

La tecnologia LiDAR presenta la ca-
pacidad de penetrar en la cubier-
ta vegetal y capturar, de esta forma,
informacién de diferentes estratos de
vegetacion, lo que permite generar in-
ventarios forestales a escala continua
(Rodriguez et al., 2014). En los ultimos
afios un gran nimero de paises, entre
ellos Espafa, han desarrollado progra-
mas nacionales con el objetivo de cap-
turar y distribuir gratuitamente estos
datos (Fernandez-Landa et al., 2018).
Sin embargo, su adquisicién conlleva
grandes costes que dificultan su actua-

tos sean menos fiables, especialmente
en zonas forestales muy dinamicas.
Ante este problema, las caracteristi-
cas estructurales que aporta el LiDAR
se pueden ver complementadas con
datos de evolucion, composicion y dis-
tribucion espacial de las especies fo-
restales obtenidos a partir de sensores
opticos (Bolton et al., 2018).

El objetivo de este estudio es de-
sarrollar una metodologia para la medi-
cion actualizada del contenido de car-
bono en los bosques de Vizcaya (Pais
Vasco) integrando diferentes sensores.
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MATERIAL Y METODOS
| enfoque metodolégico desarro-
llado ha utilizado distintas fuentes

de informacion (Fig. 1).

- Mapa forestal del Pais Vasco de
2016 y una clasificacion de Senti-
nel-2 (en el caso de masas mixtas)
para la composicion de especies.

- Datos LiDAR 2012 del Plan Na-
cional de Ortofotografia Aérea
(PNOA, 2012) con los que se ha
obtenido una serie de estadisticos
para estimar el volumen con corte-
za (Vce, m3/ha) e incremento anual
de volumen con corteza (IAVC,
m3/ha).

- Series temporales Landsat para la
deteccion de cambios desde 2012
(fecha del vuelo LiDAR) a 2017.

Modelos de clasificacion

Mapa de especies forestales

Los datos de Sentinel-2 sirvieron
para la obtencién de un mapa sobre
la distribucién de las principales es-
pecies forestales. Se descargaron un
total de ocho escenas en el afio 2017,
llevandose a cabo un pre-procesa-
miento de las mismas para transfor-
mar los valores digitales a reflectivi-
dad a nivel superficial y eliminar los
efectos de la dispersion de la atmos-
fera. Posteriormente, se calcularon
los indices de vegetacion NDVI (Nor-
malized Difference Vegetation Index) y
NDMI (Normalized Difference Moistu-
re Index) definidos como:

(IRC-R)
NDVl= —
(IRC+R)
(IRC-SWIR)
NDMl= —
(IRC+SWIR)

Donde IRC es la banda del infra-
rrojo cercano, R la del rojo y SWIR la
del infrarrojo medio.

Se analizaron tres escenarios con
informacién de diferentes fechas, abril
2017, julio 2017 y la utilizacién de
ambas. Ademas de la informacién es-
pectral se utilizdé un conjunto de varia-
bles auxiliares, como el NDVI y NDMI,
la altura derivada de los datos LiDAR
y la elevacién del modelo digital del
terreno del CNIG, seleccionando pre-
viamente con VSURF (Genuer et al.,
2015) el conjunto de variables con

CLASIFICACION DE CALCULO DE DETECCION DE
ESPECIES CARBONO CAMBIOS
A Pa,'s LANDSAT
i &
& 2016 PNOA LIDAR
Sentinel-2 2012

HERRAMIENTA
ONLINE PARA

ACCESO A LOS DATOS

DE CARBONO
ACTUALIZADOS

Fig. 1. Flujo metodoldgico aplicado

mayor poder explicativo.

Para la clasificacion se utilizé la
metodologia Random Forest (RF)
(Breiman, 2001). Los modelos de cla-
sificacion RF son una agrupacién de
arboles de decision en las que cada
arbol determina una clase, siendo la
clase mayoritaria el resultado final.
Ademas, esta metodologia permi-
te conocer el porcentaje de arboles
de decisién que asignan una clase a
cada uno de los pixeles. Cuanto ma-
yor sea el porcentaje, mayor sera el
acuerdo de asignacion de la categoria
a dicho pixel, lo que permite analizar
las clases mas dificiles de identificar.

Un total de 1.112 puntos se utili-
zaron para validar el modelo de cla-
sificacion, los cuales se distribuyeron
homogéneamente por toda la superfi-
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cie de estudio siguiendo las recomen-
daciones de Olofsson et al. (2014).

Deteccion anual de cambios

tras el vuelo LiDAR

Se utilizaron imagenes provenien-
tes del satélite Landsat para la detec-
cién de cambios anuales. Para ello se
descargaron 110 imagenes Landsat,
ya corregidas atmosférica y radio-
métricamente. Para cada una de las
escenas, enmascarando previamente
las nubes y sombras, se calculé el in-
dice NDVI y una serie de estadisticas
anuales del NDVI, como la media, el
maximo, el minimo y la diferencia en-
tre el maximo y minimo anual (Fig. 2).
Las variables mas significativas, se-
leccionadas con VSURF, se utilizaron
para calibrar el modelo de cambios.

NDVI para cada
escena

anuales

Fig. 2. Procesamiento imdgenes Landsat
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Modelos de regresion

Para la estimacion del carbono
capturado existente en las masas fo-
restales se llevaron a cabo los siguien-
tes pasos: 1) modelos de regresion de
Vcc e IAVC utilizando diferentes bases
de datos y técnicas de regresion. Para
las especies de coniferas, modelos
paramétricos no lineales ajustados
con parcelas propias de Agresta y no
paramétricos con la base de datos del
IFN4 para las frondosas. 2) Se calcu-
laron las predicciones de volumen en
2017 (Vce17) combinando los datos
de Vcc e IAVC. 3) Se calculd la bio-
masa aérea (t/ha) a partir de Vcc17 y
un factor de densidad basica (g/cm?3)
(CREAF-DMAH, 2011) para cada es-
pecie principal de arbolado. 4) Se
estimo6 la biomasa total (aérea y radi-
cal) suponiendo los porcentajes que
representa la biomasa aérea sobre la
total segin Montero et al. (2005). 5)
Finalmente, sabiendo que la compo-
sicion de la madera es aproximada-
mente idéntica en las distintas espe-
cies lefiosas y sus partes (Kollmann,
1959), se admite que la madera de las
especies arboéreas contiene 49,9% de
carbono (Montero et al., 2005). Me-
diante esta aproximacion y la propor-
cion entre el peso de la molécula de
CO, y el peso del atomo de C que la
compone, se ha obtenido la relacién
para pasar de kilogramos de C a ki-
logramos de CO, equivalente captu-
rado (44/12).

RESULTADOS
| escenario que mostrd resultados
mas satisfactorios fue la combina-

cion de imagenes multiestacionales
(abril y junio), porque recogen una ma-
yor variabilidad fenoldgica y, por tanto,
facilita la discriminacioén entre especies
forestales. Sin embargo, la separa-
cion entre formaciones de eucalipto y

Escenario 1

Escenario 2

Escenario 3
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Fig. 3. Flujo metodoldgico aplicado para la obtencidn de la clasificacion final

pino radiata presenté resultados mas
satisfactorios utilizando las imagenes
de primavera. Por ello, la clasificacion
final fue un mosaico de todas las cla-
sificaciones de modo que a cada pixel
se le asigno la clase con mayor por-
centaje de arboles de decision (Fig. 3).

A pesar del numero elevado de
especies a discriminar, los resultados
de validacion alcanzaron valores de
exactitud general superiores al 90 %
(Tabla 1).

La variable con mayor importancia
para la deteccién de cambios fue la
diferencia entre el maximo y el mini-
mo anual del NDVI. Estas variaciones
permitieron obtener una cartografia
de localizacién y datacién de cambios
mediante arboles de decision. Dichos
cambios (Fig. 4) representan las zo-
nas en las que los datos LiDAR se
han quedado anticuados vy, por tanto,
fueron excluidos en la estimacion del
contenido de carbono.

Fig. 4. Cambio detectado mediante un andlisis multitemporal. A la izquierda ortoimagen de 2012 y a la derecha de 2017

Tabla 1. Cdlculo de los estadisticos de la exactitud sequin Oloffson et al. (2014)

Exactitud del Intervalo de Exactitud del Intervalo de
usuario confianza al 95 % productor confianza al 95 %
No forestal 0,99 0,98 - 1 1 1-1
Coniferas aloctonas (Chameciparis y Pseudotsuga) 0,65 0,55-0,76 0,79 0,65-0,93
Pinus (nigra y radiata) 0,93 0,9 - 0,96 0,75 0,71-0,79
Frondosas (robles, encina, haya y eucaliptos) 0,84 0,8-0,88 0,96 0,94 -0,98

Exactitud global 0,92 (0,90-0,93)
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La informacion generada se ha
puesto en valor en una plataforma
electronica (Fig. 5) abierta al publico
que permite hacer consultas sobre la
cantidad actualizada de carbono en
los bosques de Vizcaya.

La aplicacion consta de un visor
en la que un usuario puede selec-
cionar la zona de interés dibujandola
manualmente, a partir de las parcelas
catastrales o adjuntando una cobertu-
ra en formato shape (Fig. 6).

Una vez ejecutada la peticion, el
usuario recibira un enlace de descar-
ga que contiene un informe resumen
de la cartografia forestal y el conteni-
do de carbono para la zona solicitada.
Dicha informacion se encuentra tam-
bién en formato shape para que pue-
da ser manipulada en cualquier siste-
ma de informacién geografica (Fig. 7).

CONCLUSIONES
os resultados demuestran el po-
tencial de la integracion de datos

de distintos sensores permitiendo

Especie principal
Eucolipios
Pinus radiata
Quercus
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Fig. 7. Informacidn del contenido descargado en formato shape

obtener un inventario dinamico del
contenido de carbono que tiene en
cuenta tanto el crecimiento como las
perturbaciones. Por un lado, los da-
tos LiDAR proporcionan informacion
sobre la estructura de la vegetacion
para la realizacién de inventarios con-
tinuos de masa de alta resolucién y
precision. Por otra parte, los senso-
res pasivos proporcionan informacion
complementaria tanto para la com-
posicion de la cubierta forestal como
para la clasificacién de los cambios.
Presentando dos ventajas fundamen-
tales, su coste gratuito y su resolucion
temporal frente a los datos LiDAR.

et i # . 4‘::. e

CO2 Arbolado Bizkaia

Usuaric | E-mail

Yesce

Contrasefia

K

Obra Social

Fundacidn "la Calxa”

foru aldundia
diputacion foral

Fig. 5. Plataforma para consulta del contenido de carbono en
los bosques de Vizcaya
(http://co2-bizkaia.agresta.org/index.php/login/index/es)
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Fig. 6. Modo de seleccion del drea de interés en el visor de la plataforma online
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