2022|27.1|
Lleida | faio.jier

8° CON“GRESO FORESTAL ESPANOL

Cataluha
Catalunya

La Ciencia forestal y su contribucion a
los Objetivos de Desarrollo Sostenible

8CFE - 365

Edita: Sociedad Espanola de Ciencias Forestales

Cataluna | Catalunya - 27 junio | juny - 1 julio | juliol 2022
ISBN 978-84-941695-6-4

© Sociedad Espanola de Ciencias Forestales

Organiza



1/13

Relacién entre NDVI y la biomasa y productividad forestal en Andalucia
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Resumen

El desarrollo de servicios de computacion en la nube (cloud computing) ha permitido de forma
rapida el acceso y procesamiento de grandes volimenes de datos satelitales. La informacion
derivada de imagenes satélite como los indices de vegetacion NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) o SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) son herramientas que permiten estimar la
actividad vegetal en la superficie terrestre auxiliando la toma de decisiones. El objetivo de nuestro
trabajo consistié en modelar la biomasa y la productividad forestal en Andalucia durante dos etapas
del Inventario Forestal Nacional (IFN2 e IFN3) usando valores del NDVI a partir de escenas de
Landsat 5 y 7, indice sintético obtenido mediante acceso gratuito a la plataforma Google Earth
Engine de computacion en la nube. Los modelos generales para la biomasa y la productividad
muestran resultados modestos, aunque significativos (R2=0,34 y 0.27 respectivamente) destacando
la mejora de los modelos especificos como en los Pinus donde P. halepensis alcanzé valores de
R2=0,56 mientras que Quercus no superd el R2=0,4 de Q. suber. En los modelos de productividad
especificos la R2 disminuye en la mayoria de los modelos a excepcion de Q. ilex donde alcanza un
R2=0.39; se aproximando del R2=0.41 de P. halepensis, mejor modelo para esta variable. Los
modelos disenados, aunque no consiguen captar mucha de la variabilidad mostrada por la biomasa
y la productividad forestal pueden ayudar a predecir la variacion espaciotemporal en el territorio
andaluz y podrian ser utilizados para la respuesta futura ya posibles cambios en la distribucion de
especies.

Palabras clave
Teledeteccion, cloud computing, inventario forestal, biomasa forestal, productividad forestal.

1. Introduccion

Los bosques albergan gran parte de la biodiversidad suministrando simultdneamente a la
sociedad importantes servicios ecosistémicos como la regulacion de gases atmosféricos,
temperatura y humedad, la proteccion al suelo contra la erosién, la produccién primaria de biomasa,
la mejora de la calidad del agua, y los servicios sociales y culturales ofrecidos a la sociedad. Por
todo esto, su conservacion es fundamental para el bienestar presente y futuro del ser humano
(Guzman Alvarez et al., 2012; Jurado et al., 2020; Maestre et al., 2012; Ruiz-Benito et al., 2013). Sin
embargo, muchos los estudios ya proyectan los cambios en los bosques debido a los escenarios del
cambio climatico (Berdugo et al., 2020). En Espana, aunque las especies mediterraneas como la
encina poseen gran variabilidad intraespecifica permitiendo adaptaciéon a condiciones de estrés
hidrico (Benito Garzon et al., 2011; Forner et al., 2018; Gentilesca et al., 2017; Salazar et al., 2021),
un aumento de la aridez (estrés hidrico) podria provocar la desaparicion o reduccion de las especies
mas sensibles (Aranda et al., 2014; Aguirre et al., 2019; Cherif et al., 2020).
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En Espana, a lo largo de los Ultimos anos diversas variables relativas al estado de los
bosques como densidad, y biomasa han sido estudiados periédicamente gracias al denominado
Inventario Forestal Nacional (IFN) (Aguirre et al., 2019; Gonzalez-Diaz et al., 2019; Ruiz-Benito and
Garcia-Valdés, 2016). El IFN se realiza cada década aproximadamente desde el ano 1966/75, sin
embargo, cada edicion su ejecucidon es demorada y demanda una gran cantidad de recursos. Por
este motivo, cada vez mas se hace necesario el uso de herramientas que de forma remota, rapiday
barata, obtengan informacion continua en el espacio y tiempo sobre la composicion y crecimiento
del bosque (Aguirre et al., 2019; Basin, 2020; Garcia et al., 2010; Mulder et al., 2019; Pettorelli et
al., 2018).

Por otro lado, la biomasa forestal ha sido ampliamente utilizada para medir la cantidad de
materia acumulada en forma de masa por unidad de superficie (Mg ha-1) (Montero et al., 2005; Sar
and Further, 2020). Por otro lado, la variaciéon de la biomasa a lo largo del tiempo se define como
productividad forestal (Mg hal ano?). La productividad forestal permite cuantificar la rentabilidad
del bosque y los servicios econdomicos que ofrece. Para poder comprender el comportamiento de la
productividad de los bosques se hace imprescindible el conocimiento del efecto de diversas
variables climaticas, topograficas, edaficas y bibticas sobre las masas forestales a lo largo del
tiempo (Aguirre et al., 2019; Guzman Alvarez et al., 2012; Schneider et al., 2017).

Con el objetivo de modelar y predecir en el espacio y el tiempo el efecto del cambio climatico
sobre el funcionamiento de los ecosistemas agricolas y forestales, se han desarrollado metodologias
de alta resolucion espaciotemporal usando la teledeteccion. Asi, por ejemplo, se ha conseguido
relacionar los indices espectrales de vegetacion como el NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index) con distintas variables como la aridez, la diversidad, crecimiento y distribucion de especies o
la cobertura vegetal (Banti et al., 2019; Margalef-Marrase et al., 2020; Pérez Navarro et al., 2019;
Pettorelli et al., 2018).

Sin embargo, para la obtencién y procesamiento de grandes volimenes de datos en el
espacio y tiempo que ayuden a entender las dindmicas temporales y espaciales es necesario acudir
a herramientas tecnolégicas recientes como la computacion en la nube como Google Earth Engine
(GEE), la cual permite realizar en periodos reducidos de tiempo tareas de procesamiento de grandes
volimenes de datos espaciales respaldando la toma de decisiones en tiempo real.

2. Objetivos

El objetivo principal del trabajo busca modelar la biomasa y productividad forestal con
variables abibticas y espectrales en los bosques andaluces partiendo los datos del Inventario
Forestal Nacional en su segunda y tercera edicion (1995/2007).

Como objetivos especificos:

e Modelar la biomasa y la productividad forestal tanto para toda la masa forestal andaluza
como para las 6 especies mas abundantes (Quercus ilex, Q. suber, Pinus pinea, P.
halepensis, P. nigray P. pinaster).

e Estudiar las relaciones de las variables (espectrales, climaticas, edaficas y topograficas)
en los modelos de la biomasa y la productividad forestal obtenidos.

3. Metodologia

3.1 Obtencién de datos.

Los datos biéticos (biomasa, productividad, densidad y especie forestal) de cada parcela fueron
obtenidos de la base de datos del IFN (https://www.mapa.gob.es/); mas de 7000 parcelas del IFN
fueron consultadas a lo largo de todo el territorio andaluz (Figs. 1Ay 1B).



https://www.mapa.gob.es/es/desarrollo-rural/temas/politica-forestal/inventario-cartografia/inventario-forestal-nacional/default.aspx
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Figura 1. A) distribucién de puntos del IFN en Andalucia. B) Detalle zoneamento en parcela del IFN (Alberdi 2017).

Los datos abiéticos climaticos como el indice de aridez de Martonne (relacidon entre
precipitacion y temperatura, Salazar et al., 2021) fueron obtenidos partiendo de series climaticas
histéricas del WorldClim (1.4). Ademas de la aridez promediada a lo largo de los Ultimos 50 anos,
fueron obtenidos valores medios anuales de la humedad del suelo, radiacién y evapotranspiracion
efectiva y potencial. Variables relativas a la precipitacion y temperatura fueron descartadas por estar
ya relacionadas con el indice de aridez utilizado. Para la construccion de los modelos de
productividad forestal estas variables se promediaran entre los periodos del IFN.

Los datos edaficos y topograficos fueron obtenidos en forma de raster para toda la region
mediante acceso a la red REDIAM (ps://descargasrediam.cica.es). Se hizo una selecciéon de todas
las variables edaficas disponibles en la REDIAM (junta de Andalucia) retirando aquellas que
mostraran elevada colinealidad (VIF>0.8). Siendo asi fueron seleccionadas nueve variables de entre
las cuales estan: el contenido en materia organica y nitrégeno superficial, la concentracién en arena
y de tierra fina, el pH, la profundidad del suelo, la capacidad de intercambio catiénico, la saturacion
de bases y el porcentaje de saturacion del suelo. En las variables topograficas, ademas de la
elevacion, al pendiente y el sombreamiento fueron incluidas en los modelos.

Por dltimo, los datos del NDVI fueron calculados y descargados desde la plataforma del GEE
(https://earthengine.google.com) para cada una de las parcelas del IFN para todo el periodo que
comprende la realizacion de la segunda y tercera edicion. Mas de 3000 escenas de la constelacion
Landsat (LAO5 y LAO7) fueron consultadas. Como métrica utilizada para los modelos de biomasa
forestal se opté por usar la media anual para cada punto (NDVI diff), mientras que para la
construccion de los modelos de productividad se promedié el valor de NDVI medio entre IFNs y
ademas introdujo una nueva variable espectral que refleja el acumulado del NDVI a lo largo del
periodo entre IFNs (NDVI sum).

Todas las variables explicativas fueron estandarizadas para posteriormente aplicar modelos
lineares (LM). En la seleccion y construccién del modelo se aplicd una inferencia multimodal
(multimodel inference) obteniendo el modelo mas parsimonioso para cada caso.

Para estudiar las relaciones entre las variables se utilizaron modelos lineales mediante uso del
software libre R y Rstudio.

4. Resultados
4.1 Modelos de biomasa y productividad forestal.

Los modelos con toda la masa forestal andaluza fueron significativos pero modestos R2=0.34
y R2=0.27 para la biomasa y la productividad forestal (Fig. 2A y B). El rango de las predicciones es

menor que el de las observaciones para los dos modelos. Aunque en ambos modelos la tendencia
es positiva, ambos subestiman las predicciones. El modelo de la biomasa parecen subestimar gran
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nlimero de parcelas a partir de 50 mg ha-1 mientras que el modelo de productividad forestal hace lo
mismo a partir de 2 Mg hat ano.
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Figura 2. Prediccion de los modelos para la biomasa (A) y la productividad forestal (B).

La prediccion de los modelos fue proyectada sobre el espacio geografico en estudio parece
gue los mayores errores parecen estar localizados en areas montanosas como la Sierra de Cazorla
(Figs. 4A 'y B).

Cuando los modelos son especificos de cada especie forestal, los modelos de la biomasa
mejoran notablemente donde P. halepensis alcanza el mayor valor con R2 = 0.55 (Fig. 3y Tabla 1).
Todos los modelos de Pinus spp. superan al modelo general, sin embargo, en Quercus, mientras que
Q. suber supera el modelo general con un R2 = 0.4, Q. ilex apenas llega a 0.2. La mayoria de los
modelos de productividad forestal especificos mejoran sus indices de correlacion frente al modelo
general a excepcion de Q. suber con un R2 = 0.23. Los modelos de Pinus (Fig. 3 y Tabla 1) contindan
mostrando los mejores indices con P. halepensis (R2 = 0.41).

Todos los modelos especificos (Fig. 3) sea para la biomasa o la productividad forestal se
muestran significativos con una tendencia positiva, aunque el valor de R2 no sea el deseado.
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Figura 3. Prediccion de los modelos especificos para biomasa y productividad forestal.
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Atendiendo al error cuadratico medio (RMSE, tabla 1), los modelos de la biomasa especificos
a excepcion de P. pinea y P. nigra demuestran ser mejores que el modelo general, en este sentido P.
halepensis continda siendo el mejor modelo con un RMSE = 16.55 Mg hal. Em los modelos
especificos de la productividad forestal, apenas P. halepensis y Q. ilex mejoran el error del modelo
general con RMSE = 0.55 y 0.57 Mg halanorespectivamente, siendo P. pinea el modelo que peor
desempeno parece tener (RMSE = 1.42 Mg halanol).

Tabla 1. Cuadro resumen de los modelos de biomasa y productividad forestal.

Biomasa Productividad
N | Rz | Media (I\ﬁg’f’:{) Re | Media | (PSS
General 7297 | 0.34 | 51.16 | 33.08 0.27 1.20 0.85
Qilex 2276 | 0.22 | 40.15 | 26.28 0.38 0.67 0.55
Q suber 859 | 0.39|58.03| 30.48 0.23 1.05 0.85
P halepensis | 1017 | 0.55 | 34.91 | 16.55 0.41 0.97 0.57
P pinea 683 | 0.37 | 69.38 | 35.37 0.29 2.39 1.42
P pinaster 639 | 0.51|55.05| 27.80 0.3 1.58 1.07
P nigra 533 | 041 | 75.22 | 39.07 0.32 1.81 1.00

RMSE: Root Mean Squared Error (error cuadratico medio), N: nimero de observaciones.
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Figura 4. Distribucion geografica de los modelos para la biomasa (A) y la productividad forestal (B).

4.2 Importancia de las variables dentro de los modelos de biomasa y productividad forestal.

Los estimates estandarizados de las variables muestran el peso de cada variable dentro de
cada modelo (tabla 2 y 3).

Tanto para los modelos de biomasa como para los modelos de productividad la variable densidad
(dens) y diferencia de la densidad (dens diff) muestran significancia y relevancia, asi como las
variables espectrales (NDVI, NDVI sum y NDVI diff).

En el modelo general de la biomasa el NDVI aparece la variable mas importante mientras que
en el modelo general de la productividad lo es la densidad (dens diff). Otra variable que muestra su
importancia negativa en la mayoria de los modelos es la aridez, mientras que las variables edaficas
muestran su relevancia sobre todo en el modelo general de productividad (tabla 3), y las variables
topograficas lo hacen sobre el de biomasa.

En los modelos especificos de biomasa (tabla 2), dentro de las variables climéaticas, aunque la
radiacion es la que aparece en la mayoria de los modelos (de forma positiva en las especies
Quercus), la aridez continda siendo la que mayor magnitud negativa muestra en los modelos, ya en
las variables edaficas la cantidad de materia organica aparece en la mayoria de los modelos
positivamente, la profundidad de los suelos también se destaca sobre los dos Quercus aunque de
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forma opuesta para cada una de ellas. En lo que se refiere a las variables topograficas, cabe
destacar la relevancia de forma negativa de la pendiente en las dos especies de Quercus.

Tabla 2. Estimate y significancia de las variables de los modelos de biomasa.

Var General ha Ie:ensis P nigra | Ppinaster| P pinea Qilex Q suber
Espectral | NDVI | 15.62*** QF** 17.97%** | 13.81*** | 14.57*** | 10.4%** | 13.4***
Biéticas Dens | 12.58*** | 12.06*** | 16.87*** | 16.97*** [ 20.3*** [ 6.24*** [ 8.66***
Arid | -3.32%** -7.01% %% -3.86%**
EVPE -5.76**
Climatico | EVPP -6.27**
HS 1.2% -2.94%* 3.03%**
Rad -4.99% ** 3.49%** 2.8%
TF 3.5%** 1.94** 3.6%*
AR -2.39*%** | Q. 36***
CIC 3.85%* 4.4%%*
MO | 5.02*** | 2.46*** | 10.46*** [ 6.35*** B5.5***
Edafico pH -1.92*%*
P -2.08** 4.4%*
PSB | -1.91*** -3.72%* -3.8*%*
Cond | -1.4%** D2T*** | D T*
N | 1.76%** 3.58%*
Somb | 1.21** 1.88%** 3.4%*
Topogréfico | Pend | -2.35%** -2.62%** | 4. 3%**
Elev -6.12%** 5.3%%*

EVPE: evapotranspiracion efectiva, EVPP: evapotranspiracion de referencia, HS: humedad del suelo, Rads: radiacion del
suelo, TF: tierra fina, AR: arena, CIC: capacidad de intercambio catiénico, MO: materia organica, P: profundidad del suelo,
PSB: porcentaje de saturacion de bases, Cond: conductividad hidraulica, N: nitrégeno, Somb: sombreamiento, Pend:
pendiente, Elev: elevacion.

Cuando se analiza el peso de las variables sobre los modelos especificos de productividad
(tabla 3), el NDVI es la variable mas importante para los modelos de productividad en Quercus,
mientras que los Pinus sélo lo es para P. nigra. Dentro de las variables climaticas la aridez aparece
como la variable de mayor presencia en los modelos, incluso en el modelo general; siendo la que
mayor magnitud negativa presenta en los modelos donde aparece. En las variables edaficas,
destaca el porcentaje de saturacion de bases como variable negativa en la gran parte de los
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modelos, también se destaca positivamente la profundidad en las dos especies de Quercus. La
profundidad se destaca positivamente en los Quercus, mientras que en Pinus apenas el porcentaje
de tierra fina (TF) aparece negativamente para P. halepensis y P. nigra mientras que lo hace
positivamente para P. pinea.

Tabla 3. Estimate y significancia de las variables de los modelos de productividad.

var General P P nigra P Ppinea | Qilex | Q suber
halepensis pinaster
Espectral NDVIdiff [ O.1*** 0.05* 0.33*** | 0.3*** [0.23***| 0.03*
NDVIsum | 0.35%** | 0.27*** | 0.45%** | 0.47*** | 0.b*** [ 0.1*** [0.27***
Bidtico dens diff | 0.4*** [ 0.28%** | 0.4*%** [(0.28*%** | 0.62*** [ 0.4*** | 0.23***
Climatico EVPP 0.3%**
HS 0.03*
Rad -
0.04**
Arid - -0.08%** [ .0.14%*% | -0.3%** -
0.19*** 0.1%**
Edafico TF -0.07** | -0.13** [ 0.09* 0.12***
AR 0.1%** -0.1*
cic 0.18-*** 0.19-***
MO 0.11*** 0.16***
pH 0.08*** | .0.05*
P 0.06*** [ 0.08*** 0.032* | 0.16***
PSB | .05 %+ R PP R PP
Cond -0.03* -0.15* -0.06*
N -0.04~* -0.14** 0.03*
Topografico Somb 0.08**
Elev -0.13**

EVPE: evapotranspiracion efectiva, EVPP: evapotranspiracion de referencia, HS: humedad del suelo, Rads: radiacion del
suelo, TF: tierra fina, AR: arena, CIC: capacidad de intercambio catiénico, MO: materia organica, P: profundidad del suelo,
PSB: porcentaje de saturacion de bases, Cond: conductividad hidraulica, N: nitrégeno, Somb: sombreamiento, Pend:

pendiente.

5. Discusion
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Aungue los resultados muestran modelos modestos, estos pueden explicar la respuesta de la
biomasa y la productividad forestal de los bosques andaluces frente a variables bibticas, no bibticas
y espectrales. Hay consenso en que variables de deteccién remota son opciones serias a la hora de
construir modelos espaciotemporales que monitoreen el estado de los bosques, reduciendo los
recursos para obtener estos datos en campo (Durante et al., 2019; Pettorelli et al., 2018).

Todos los modelos mostraron la importancia del NDVI (Xue y Su, 2017), de la densidad
(Astigarraga et al., 2020; Salazar et al., 2021) y de la aridez (Gémez-Aparicio et al., 2011; Khoury y
Coomes, 2020). Aunque con menor influencia, los factores edaficos como la materia organica (MO)
y la saturacién de bases (BS) también pueden afectar la biomasa y la productividad (Grijal y Vance,
2000).

Andalucia es una region heterogénea sometida a un elevado nimero de variables y especies,
motivo por el cual nuestros modelos generales alcanzan R2 relativamente modestos, sin embargo,
los valores de RMSE pueden ser comparados con otros estudios (Domingo et al., 2018; Garcia et al.,
2009).

El error de nuestros modelos sugiere que las parcelas con biomasa y productividad altas (mas
de 100 Mg ha-1y 2 Mg ha-1 ano-1, respectivamente) a menudo son subestimadas, posiblemente
debido al nimero reducido de este tipo de parcelas. Es posible que las parcelas con vegetacion
densa saturen la sefal espectral dificultado su relacion con la biomasa (Santos et al., 2016; Liu et
al.,, 2012). Es importante notar que las parcelas subestimadas o sobreestimadas parecen estar
distribuidas uniformemente en la zona de estudio. Posiblemente otras variables no consideradas en
este estudio como las antropicas (Maciel et al., 2021; Mayer et al., 2020), pueden estar afectando a
los modelos.

La mayoria de los estudios buscan modelar la biomasa o la productividad a través de
variables remotas como las espectrales (Santos et al., 2016) o climaticas (Gomez-Aparicio et al.,
2011), sin embargo, no tienen en cuenta el peso de las variables con un impacto directo en la
dinamica de disponibilidad de agua y fertilidad como las edéaficas o topograficas (Blackard et al.,
2008; Muller-Landau et al., 2020).

6. Conclusiones

Los datos espectrales (NDVI) se muestran necesarios para modelar la biomasa forestal y la
productividad en los bosques mediterraneos. La densidad forestal como era de esperar muestra una
relacion directa y positiva tanto con la biomasa como con la productividad en todos los modelos y
especies. Nuestros resultados mostraron que las variables edaficas y topograficas también deben
usarse para modelar la biomasa y la productividad del bosque, y pueden ser especialmente
importantes para algunas especies. Por otro lado, la aridez continGa siendo un factor que afecta
negativamente a la biomasa y la productividad.
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