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EN ESTE CAPiTULO, APRENDEREMOS LO SIGUIENTE:

o Una introduccién a los métodos de teledeteccion aplicados a los inventarios

forestales

o Aspectos destacados de las condiciones marco para emplear la teledeteccion

en las EFN

« Una presentacion de los nuevos sensores, como LIDAR y radar
« Ejemplos de aplicaciones practicas

Introduccion

Este capitulo aborda la integraciéon en los
inventarios forestales de los datos obtenidos
por teledeteccion. Presentaremos las nociones
basicas que sustentan la incorporacién de los
sistemas de teledeteccion a los inventarios
forestales nacionales (EFN) y sefialaremos los
aspectos mas importantes. Ofreceremos una
perspectiva general sobre varios sistemas de
teledeteccion y tipos de datos, sus ventajas y
desventajas, asi como su desarrollo futuro.

Ya hace mucho tiempo que los inventarios
forestales vienen usando datos obtenidos
mediante teledeteccion. De hecho, los
especialistas en gestion forestal fueron, tras
los militares, el colectivo que adopté los datos
de teledeteccion con mas ahinco, como medio
auxiliar para el trabajo de elaboracién de los
inventarios. Si hablamos de teledeteccion
y sus sensores, nos referimos a todos los
instrumentos aéreos y via satélite diseiados
para la observacion de la Tierra, lo que abarca
desde la fotografia aérea analdgica hasta los
instrumentos digitales por satélite, asi como
los radares de apertura sintética (SAR) y los

sistemas optoelectronicos. Esta definicion
no incluye los sistemas de navegaciéon o
posicionamiento por satélite ni los sistemas de
teledeteccion terrestres, como la fotogrametria
terrestre o el laser escaner terrestre. Sin
embargo, tanto los sistemas de navegacién
o posicionamiento como los sistemas de
teledeteccion terrestre ganan cada vez mas
importancia para el muestreo y las tareas de
medicion de terrenos basadas en muestras. En
consecuencia, no se puede ningunear su uso a
la hora de describir el empleo de los sistemas
de teledeteccion para las EFN. No obstante,
cuando se habla de teledeteccion, la mayoria
de las veces no se refiere a esto, y este es un
aspecto que no se abarca en este capitulo.

Marco de referencia y
objetivos

El uso de datos obtenidos por teledeteccion
para las EFN tiene siempre caracter
complementario para las mediciones
realizadas sobre el terreno de acuerdo con
la seleccién de muestras y deben integrarse
en un disefio terrestre basado en muestreos.
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Las razones que subyacen a la integraciéon de
datos de teledeteccion en las EFN puede ser
muy variado. Los principales argumentos a
favor de la integracion de los datos obtenidos
por teledeteccién son:

o Selogra una cobertura total del area en
un plazo relativamente breve.

o Se reduce la intensidad del muestreo y
con ello, los costes. Hay algunos datos
de satélite disponibles gratuitamente.

o Sedispone de documentacion visual de
la situacién y los cambios.

« Permite generar datos cartograficos.

o Se puede contar con informaciéon de
areas terrestres inaccesibles o de dificil
acceso.

o Incrementan la capacidad nacional para
la elaboracion de mapas cartograficos,
la supervision y la producciéon de
informes.

o Hace posible una evaluacion de la
informacién mas armonizada para el
pais en conjunto.

« DPosibilita la realizacion de evaluaciones
retrospectivas de  los  cambios
(modificacion de la situacion desde el
pasado hasta hoy).

Las ventajas enumeradas han favorecido
la incorporacion de la informacién obtenida
mediante teledetecciéonalos EFN. Sin embargo,
existen también una serie de inconvenientes
que aun hoy frenan la completa integracién
de los datos obtenidos por teledeteccion en
las EFN y en los inventarios forestales en
general. Mientras que la fotografia aérea se
usa ampliamente en Europa para las EFN,
en paises fuera de este continente es mas
comun la integraciéon de los datos obtenidos
via satélite, eso en caso de que se realicen
EFN. Esto se debe a que a menudo hay que
cubrir areas muy extensas y la obtenciéon de
datos de fotografia aérea se enfrenta a barreras
logisticas muy considerables. Los principales
obstaculos que hay que superar para integrar
los datos obtenidos especialmente por
teledeteccion via satélite son:

o Disponibilidad de los datos (si es
posible obtener los datos y dénde es
posible obtenerlos)

+ Condiciones meteoroldgicas

o DPerspectivas a largo plazo de los
sistemas de satélites (si los datos siguen
disponibles durante un periodo de
tiempo prolongado)

o Problemas para la asignacion clara de
areas arboladas, pero también de areas
sin arbolado a zonas de bosque, de
acuerdo con las respectivas definiciones

o Costes adicionales que surgen al
conservar el disefio del sistema de
muestreo terrestre existente

o Limitaciones para derivar el conjunto
tradicional de parametros forestales de
los datos obtenidos por medios aéreos 'y
via satélite

o Déficit de cualificacion del personal

o Permisos de vuelo para la recopilacion
de datos por teledeteccion aérea

Teniendo en cuenta el desarrollo de la

tecnologia y el creciente nimero de satélites
dedicados a la observacion terrestre en 6rbita
a lo largo de los ultimos 20 afios, podemos
asumir que los datos de teledeteccion
remota obtenidos por métodos distintos de
la fotografia aérea van a tener cada vez mads
peso para las EFN. Ya hay una serie de paises
que incorporan los datos de teledeteccion via
satélite como parte de sus EFN. Asimismo, la
Evaluaciondelosrecursosforestales mundiales
(ERF) realizada en 2010 por la Organizacion
de las Naciones Unidas para la Agricultura
y la Alimentaciéon (FAO) ha integrado por
completo la parte correspondiente a la
teledeteccion. Tras probar la integracion
de la teledeteccion via satélite en anteriores
ERE centradas en los bosques tropicales, se
constatd que: “Los datos satelitales permiten
recopilar una informacién consistente a
nivel mundial que posteriormente puede ser
analizada utilizando los mismos criterios para
distintos momentos en el tiempo, de manera
que puedan realizarse estimaciones mas
precisas sobre el cambio. La teledetecciéon no
sustituye la necesidad de obtener s6lidos datos



de campo, pero con la combinacién de ambos
métodos se consiguen mejores resultados que
los que pueden obtenerse utilizando cada uno
de los métodos por separado” (Evaluacion
de los recursos forestales mundiales 2010).
Esto ha desembocado en la integracion
global de los datos obtenidos por satélite
para las estimaciones de areas forestales y
sus cambios. La accesibilidad de las imagenes
de teledeteccién a través de los mapas de
Google es un estimulo mas para utilizar la
informacion procedente de satélite o datos de
teledeteccion aérea. Esto provoca que se use
informacién basada en teledeteccion aunque
los mapas de Google solamente permiten
emplear imagenes y no permiten procesar la
informacion de los datos de la imagen (por
ejemplo, para clasificar automaticamente los
tipos de bosque). El objetivo de este capitulo
es ofrecer informacidn sobre la integracion de
los datos de teledeteccion en las EFN, cuales
son las consideraciones que debemos tomar
a la hora de organizar un sistema, qué tipo
de datos hay disponibles y qué métodos se
pueden utilizar.

Consideraciones sobre
cOmo organizar y disefiar
un sistema para integrar
los datos de teledeteccion
en proyectos de EFN

Antes de poder tomar una decisiéon sobre qué
tipo de datos de teledeteccion integrar en las
EFN y cémo hacerlo, es vital identificar la
informacién que se obtendra a partir de los
datos de teledeteccion y qué tipo de producto
y de informacién queremos obtener como
resultado final. El disefio del inventario y los
datos que se deben recoger se determinan
segun los parametros forestales que se
derivaran de los datos y segtn los resultados
que queramos obtener finalmente. Si deben
derivarse parametros forestales basandose
en inventarios con multiples fases, habra
que prestar mucha atencién al plantear
el disefio de las muestras. Por ejemplo,

si se efectia un muestreo con datos de
teledeteccion (por ejemplo, datos de satélite
de muy alta resolucién) y es preciso calibrar
la informacion basada en teledeteccién con
datos procedentes de un muestreo terrestre,
sera necesario un solapamiento de las
parcelas terrestres y las muestras obtenidas
por satélite. En todos los inventarios forestales
que utilizan datos de teledeteccion remota, la
informacion mas importante extraida de ellos
son las estimaciones del drea forestal y de sus
cambios. Parece sencillo y es algo que se ha
puesto en practica muchas veces. Pero este
objetivo, relativamente simple, ya comprende
una serie de consideraciones y decisiones. La
primera de las decisiones esta relacionada con
el producto final. ;Es imprescindible proceder
a realizar una cartografia completa, hay que
adoptar un enfoque basado en muestreos o
bien optar por combinar ambas posibilidades?
En muchos casos la mejor solucién pasa por
combinar varios métodos, con una cobertura
total y datos de resoluciéon media o alta, como
los datos Modis con resoluciones espaciales
de 0,5 a 1 km, variante utilizada en la ERF
2010 o incluso con datos de alta resolucion,
como los de Landsat TM, incorporados a la
EFN de Finlandia. La eleccion entre incluir
datos de alta o media resolucion depende
sobre todo del area que tengamos que cubrir,
del presupuesto disponible, de la escala y de si
se deberia obtener algun otro dato adicional.
Basandose en los datos de la cobertura total, se
produce una mascara de la superficie forestal o
un mapa del uso del suelo combinado con una
mascara forestal. Aunque a menudo se usan
datos de Modis y Landsat TM para mapas de
cobertura total, hay varios satélites mas que
se podrian encargar de esta tarea. Uno de los
puntos claves para elegir el tipo de sensor es
la vida util del sensor del satélite. La Tabla 1
muestra una seleccion de sensores de satélites
para la supervision de los bosques, tal y como
se describen en el documento de trabajo 141
de la ERF (Ridder 2007).

En el portal de EO encontrara informacion
mas detallada y actualizada (https://directory.
eoportal.org/index.php). Este portal ofrece



Tabla 1:

Aptitud de los sensores de satélites seleccionados para la supervision de areas forestales (fuente: Ridder 2007)

Free / No copy Optimised Length of Available time Future sensor
low right for repeat cycle range confinuation
Image type .
cost vegetation
Optical, 5 to 50 m pixel resolution
ASTER + - + - (16 days) 2000 onwards unclear
CBERS CCD + IR-MSS ? ? + - (26 days) 2000 onwards expected
DMC - - + + (near daily) 2005 onwards unclear
RS LISS - - + - (5-24 days) 1997 onwards expected
Landsat MSS + + + ~(16 days) 1972-1984 N/A
Landsat TM & ETM+ + + + - (16 days) 1984 onwards, LDCM
since 05/2003
SLC off
RapidEye - - + + (daily) 2007 unclear
SPOT HRV - - + - (26 days) ? expected
Optical. 150 to 1000 m pixel resolution
CBERS WFI ? 7 + +(3-5 days) 2000 onwards expected
IRS WIFS - - + - (24 days) 1997 onwards expected
MERIS 7 ? + + (daily) 2000 onwards expected
MODIS + + + + (daily) 2000 onwards VIIES
SPOT VEGETATION + - + + (daily) 1998 onwards Vegetation 2
SAR
ERS - - -
JERS + - +
RADARSAT - - -
ENVISAT - - -
TerraSAR-X - - +/- To be launched unclear
n 2007
ALOS PALSAR - - + 2006 onwards unclear

también informaciéon sobre las proximas
misiones de satélite. Un buen ejemplo
es la mision Sentinel 2 de la ESA, que
proporcionard datos gracias a satélites gemelos
de alta resolucion y gran amplitud de barrido,
dedicados a la observacion de la Tierra. Esta
previsto que la misién esté activa durante un
largo periodo de tiempo. Se espera también
que Brasil y China lancen satélites de larga vida
util, que se sumaran a los ya puestos en 6rbita
por la India y los EE. UU. Otro aspecto muy
importante para planificar la organizacion
y puesta en marcha de la integraciéon de la
teledeteccion en las EFN es el periodo de
repeticion del tipo de sensores. Tiene especial
importancia en paises bajo condiciones
meteorologicas desfavorables. Antes de tomar

una decision sobre el tipo de sensor, se deben
efectuar calculos o aproximaciones para
dilucidar cudl es la probabilidad de disfrutar
de escenarios libres de nubes, ya que puede ser
extremadamente importante si se necesitan los
datos correspondientes a un plazo de tiempo
determinado. La Figura 1 muestra un ejemplo
de la media de fraccion de nubosidad prevista
para las operaciones de adquisicion de datos
de Landsat ETM (Yu y Roy 2007).

En el futuro, los tipos de sensores que
ofrezcan periodos de repeticion relativamente
altos seran especialmente utiles para las EFN,
como se contempla en el caso de Sentinel 2. El
Sentinel 2 volvera a visitar los mismos puntos
cada 5 dias. De acuerdo con un estudio (de
una fuente desconocida) basado en datos



Fig. 1: Fracciéon media de nubosidad para las
operaciones de adquisicion de datos de ETM para
cada escenario global en 2002 O<purpura<0,2;
0,2=<azul marino<0,3; 0,3=<azul celeste<0,4;
0,4=<verde<0,5; 0,5=<amarillo<0,6; 0,6=<naranja<0,7;
0,7=<ro0jo<1,0. (fuente: Yu y Roy 2007).
de Landsat TM y con la simulacién de un
periodo de repeticion de las visitas de 5,5 dias,
las probabilidades de encontrar un escenario
libre de nubes se incrementarian en un 30 %
de media, en comparacion con un periodo de
repeticion de las visitas de 16 dias. Asi, con un
periodo de repeticion de las visitas de 5 dias,
tan solo algunas regiones de bosques tropicales
y sub-boreales seguirian presentando
dificultades para lograr escenarios despejados
dentro de un plazo de tiempo razonable. Para
esas areas se necesitan alternativas, como
los sensores SAR o sensores Opticos con
repeticiones diarias. Ademads, la época del
afo también influye sobre las probabilidades
de encontrar un escenario sin nubes. En
lineas generales, en muchas regiones se hace
mas dificil disfrutar de escenarios sin nubes
durante las estaciones de invierno y verano
que en otoflo o primavera.
Apartedelateledeteccionporsatélite,también
se puede emplear la teledeteccion aérea.
Utilizar datos obtenidos por teledeteccion
aérea en las EFN es, principalmente, cuestién
de costes y posibilidades de puesta en practica.
En muchos paises no funciona correctamente
la integracion de datos de teledeteccion aérea
debido a las limitaciones existentes para
conseguir permisos de vuelo. En segundo
lugar, dada la extensiéon de algunos paises,
no es posible conseguir una cobertura total
por medio de sistemas de teledeteccion aérea,
e incluso un muestreo en varias fases de los
datos por medio de sistemas aéreos supone un
reto logistico.

Trashaber evaluadolas condiciones generales
que antes hemos mencionado, se debe analizar
la gama de sensores entre los que podemos
elegir, de acuerdo con cuatro caracteristicas
principales, con el fin de ajustarse al maximo a
los requisitos de informacién y cartografia. La
mejor solucion para elegir entre los diferentes
sensores es acudir a empresas que se ocupan de
vender datos y productos de informacién como
los que se necesitan. Sin embargo, siempre
es una ventaja que el cliente sea plenamente
consciente de la calidad de los distintos datos
de satélite, ya que le brinda una idea acerca
de qué informacion sera posible obtener. Los
principales ingredientes que definen la calidad
de imagen que se obtendra mas adelante son
los siguientes:

o La resolucion espacial define hasta
qué nivel de detalles es posible lograr
una representacion cartografica de los
objetos.

pixel size 3 m

pixel size 30 m pixel size 10 m

Source: Earth watch
Fig. 2: Ejemplos de imagenes con tamafio de pixel
diferente

« La resolucién radiométrica define
la capacidad de identificar y separar
diferencias en la energia reflejada.
Por ejemplo, si hay dos areas llanas,
digamos de 30 por 30 m cada una, y
ambas reflejan la energia del sol de una
forma muy similar en la region visible
del espectro, en la imagen en blanco y
negro de un sensor con baja resolucién
radiométrica no habra diferencia entre
ambas dreas, mientras que si se apreciara
en la imagen ofrecida por el sensor de
alta resolucion radiométrica.



1 bit greylevel image
Fig. 3: Resolucion radiométrica de 1y de 8 bits
(fuente: desconocida)

8 bit greylevel image

o La resolucién espectral identifica en
cuantas regiones espectrales distintas
puede medir el sensor la energia
reflejada. Por ejemplo, para un

compuesto de colores, el sensor debe ser
capaz de medir la energia reflejada en al
menos 3 regiones (canales) espectrales
distintas.

Fig. 4: Dife
(de B2 a B4)

o Laresolucion temporal define la tasa de
repeticiones de la visita del satélite, es
decir, qué periodo de tiempo necesitara
el satélite para contar con la posibilidad
derecopilarlos datos de una misma drea;
puede ser diaria, semanal, mensual, etc.

Sistemas de sensores
opticos

La incorporacién a las EFN de los datos
obtenidos por teledeteccion esta relacionada
mayoritariamente con sistemas Opticos. La
fotografia aérea ostenta una larga tradicion
como fuente de informacion de apoyo para las
EFN, al igual que sucede con los inventarios
de empresa. De acuerdo con las caracteristicas
principales que hemos enumerado antes,
las fotografias aéreas se caracterizan por
tener una resolucion espacial muy alta, una
alta resolucién radiométrica y porque su
sensibilidad espectral se sitia por encima

de la franja situada entre la parte visible
y la cercana a los infrarrojos del espectro
electromagnético (de 400 nm a 1.100 nm).
Hace afios se empleaban sistemas analdgicos
con peliculas, mientras que hoy se utilizan
muchas mads camaras digitales montadas
en aviones, que normalmente cuentan con
cuatro bandas espectrales, tres en el espectro
visible y una cercana a los infrarrojos. Para las
fotogratias aéreas no es aplicable la resolucién
temporal, ya que la fecha y hora de los vuelos
se pueden elegir, mas o menos, con libertad.
Por lo tanto, la fotografia aérea cuenta con
mayores probabilidades de obtener datos sin
el estorbo de las nubes de los sistemas 6pticos
via satélite, gracias a la flexibilidad para
elegir el momento de la recogida de datos.
La fotografia aérea sigue teniendo un papel
predominante en los inventarios forestales,
especialmente en Europa. Hay una serie de
paises en donde las decisiones sobre si un
area es forestal o no y las modificaciones
de las dreas forestales se toman basandose
en fotografias aéreas. Las raices de este uso
intensivo de las fotografias aéreas en Europa
se origina probablemente en la larga tradicion
que tiene el empleo de estos datos, de la alta
resolucion espacial que proporcionan, de la
interrelacion (a menudo muy fuerte) entre
los institutos cartograficos que producen
las fotografias aéreas y la administracion
forestal, de los costes relativamente altos
que conllevan los datos via satélite de alta
resolucion (siguen sin poder competir con los
costes de las fotografias aéreas) y de la mayor
probabilidad que tiene este método para
lograr datos del drea deseada sin la presencia
de nubes dentro de cierto plazo de tiempo.
Otros factores adicionales que favorecen la
fotografia aérea en Europa son la facilidad
para conseguir permisos de vuelo y las
unidades de terreno que se deben cartografiar,
relativamente pequeias si las comparamos
con otras regiones como los Estados Unidos o
Sudamérica. Lanueva generacion de fotografia
digital aérea seguramente impulsara el avance
del uso complementario de la fotografia
aérea en combinacién con las mediciones



terrestres, gracias a sus mejores caracteristicas
espectrales y radiométricas, asi como a las
posibilidades mas amplias que ofrecen para el
procesamiento de datos. Las investigaciones de
Hoffmann (2010) pusieron de relieve que era
posible evaluar ciertos parametros forestales
de importancia (como las especies de arboles
principales, los espacios rasos y los dafos)
basaindose en fotografias aéreas digitales
de infrarrojos. La informaciéon potencial de
las fotografias aéreas en estéreo, la altura,
normalmente no se utiliza para derivar o
calcular mas propiedades del bosque, como el
volumen de madera o la biomasa superficial.
biomasa superficial. Hay varios paises donde
las fotografias aéreas son el unico tipo de
datos de teledeteccion que se aplica en las
EFN. Un ejemplo del aprovechamiento de
las fotografias aéreas dentro de las EFN es el
muestreo en dos fases para reducir el nimero
de parcelas del muestreo terrestre sin perder
informacion ni precision (por ejemplo, Suiza).

En muchos paises fuera de Europa y también
en algunos europeos se emplean los datos
opticos obtenidos via satélite como fuente de
datos adicionales para las EFN. En general, se
recurre a satélites de alta resolucién como el
Landsat TM, pero no a satélites de muy alta
resolucion. Los satélites Landsat son, con
mucho, los mas usados. Se debe esencialmente
a los bajos costes y al largo ciclo de vida de
la serie de satélites Landsat. En términos
generales, se utilizan datos de satélite para
realizar cartografias completas, como el caso
del inventario finlandés, pero también se
emplean para elaborar mapas basados en
muestreos. Si nos detenemos a observar las
cuatro caracteristicas distintas de los sensores
que hay que analizar antes de decidirse por
un tipo de sensor particular, a dia de hoy el
requisito mas problematico es la resolucién
temporal de los satélites disponibles, mientras
que los niveles de resoluciéon espacial,
radiométrica y espectral son adecuados para
una serie de satélites (como Landsat TM, Spot
o IRS) con los que realizar los inventarios
forestales. La resolucion temporal es vital
para los inventarios, ya que las regiones

boscosas principales se hallan en lugares
con una presencia relativamente alta de
nubosidad. Un estudio interno del DLR
(Centro Aeroespacial Aleman) demostré que
como media son necesarios 5 aflos para cubrir
toda la superficie de Alemania con escenas sin
nubosidad obtenidas a través de Landsat TM.
Por lo tanto, es crucial dar la consideracién
que merece a la resolucion temporal, que
mejorard la disponibilidad de los datos. En
segundo lugar, los costes influirdan en gran
medida sobre el tipo de datos de teledeteccion
que se puedan integrar en las EFN. Cuanto
mas alta sea la resolucién, mas dificil sera
lograr una cobertura total de un drea de
grandes dimensiones y mas caro. La Figura 5
ensena la relacion entre las areas de cobertura
y las escenas obtenidas por distintos sensores.

No es factible realizar una cartografia
completa para una EFN con satélites de muy
alta resolucion, debido a los costes y a las
dificultades que conlleva lograr una cobertura
total dentro de un plazo razonable. Sin
embargo, la cartografia completa resulta util
para todo tipo de estratificacion y para decidir
si un area es forestal o no (Ohmichen 2007).
Las investigaciones de McRoberts (2002)
y Dees y Koch (1997) demuestran que una
estratificacion del area forestal basada en datos
opticos de teledeteccion via satélite mejora la
precision de los calculos o permite reducir el
numero de parcelas del muestreo sin perder
precision. Para aplicar la estratificacion, hay
dos modos de abordarla: la pre-estratificacion
o la post-estratificacion.

Landsat TM 170 x185 km

IRS 70x 70 kan >
SPOT 60 x60 km >

Quickbird 16,3 x 16,5 km
Ikonos 11 x 11 km _l—'E

Fig. 5: Relacion de las areas cubiertas por distintos
sensores



Mientras que la pre-estratificacion influye
sobre el diseio de las parcelas de muestreo,
la post-estratificacion permite mantener sin
modificar el disefio existente de las parcelas
muestreadas.

La integracion de los datos de teledeteccion
se asienta en muchos casos sobre un enfoque
con varias fases. En este caso, por ejemplo,
la clasificaciéon de un area como forestal o
no forestal se basa en datos de resolucién
media, mientras que en una segunda fase se
tomarian como muestreos datos de satélite
de alta resolucién, de muy alta resolucién
o fotografias aéreas. Los datos usados con
el muestreo varian y van de datos de muy
alta resolucién a datos de satélite de alta
resoluciéon o fotografias aéreas. La seleccién
del tipo de datos depende sobre todo de los
parametros forestales que se obtengan de los
datos recopilados por teledeteccion. Si hay
que cartografiar las condiciones forestales, las
especies arboreas o la estructura del bosque,
habra que acudir a la fotografia aérea o a los
datos via satélite con resoluciones espacial,
espectral y radiométrica muy altas.

Se han desarrollado una serie de
investigaciones para estimar el volumen
de madera y la biomasa superficial a partir
de regresiones basadas en datos Opticos.
Existen correlaciones entre la sefal reflejada
y el volumen de madera, asi como entre la
biomasa superficial y algunos otros indices
en la franja cercana a los infrarrojos y en
los infrarrojos de onda corta. Con todo, hay
que mencionar que la varianza es muy alta
y que cuanto mayores sean el volumen de
madera y la biomasa superficial de un bosque,
menor sera la correlacion, que se pierde
en el caso de trabajar con bosques densos
caracterizados por los altos volumenes de
madera y de biomasa superficial. Sin embargo,
especialmente para la modelizacion del
secuestro de CO2 , los datos de teledeteccién
tendrdn una gran importancia en el futuro, ya
que la teledeteccion es la tnica herramienta
que puede ofrecer informacién sobre las
condiciones de los bosques y el area forestal a
nivel global. Las primeraslineas maestras sobre

las posibilidades de emplear los datos 6pticos
de los satélites para modelizar la fijacion del
CO2 se describen en el libro GOFC-Gold
(2009). En el futuro, en las EFN también
ganara peso e importancia la informacién
sobre biodiversidad. Si se cartografia la
biodiversidad, es preciso considerar dos tipos
distintos de biodiversidad: estructural y de
especies. La teledeteccion puede proporcionar
informacién para ambas categorias a nivel
de paisaje. La identificacion de especies con
datos de teledeteccién se limita a las especies
arbdreas o los tipos de bosques. Mientras
que la identificacién de las especies arbdreas
se basa principalmente en fotografias aéreas
cercanas al infrarrojo, la identificacion de
los tipos de bosques se puede conseguir con
datos de satélite multiespectrales de alta
o muy alta resolucién. Sin embargo, hay
que prestar atencion al hecho de que, en las
fotografias aéreas y también en los datos de
satélite, la identificacion tiene limitaciones.
Ademas de las similitudes espectrales entre
ciertas especies de arboles, las limitaciones se
deben ala edad de los arboles (las propiedades
espectrales de un arbol pueden modificarse
drasticamente a medida que envejece), al
patréon de la mezcla de las especies arboreas
y a las condiciones de los arboles. Esta es
la razén por la que, en areas tropicales y
subtropicales con una mezcla de un gran
numero de especies arbdreas, a menudo no
es posible la identificacion del tipo de bosque.
Ademas, hay que considerar que la exposicién
de las areas forestales varia, lo que incrementa
el problema de identificar especies o tipos
de bosques. Ningun algoritmo de correccién
puede solucionar el problema que suponen las
diferencias debidas a la distinta exposicion al
sol. A pesar de todo, con un buen tratamiento
de los datos es posible lograr resultados
razonables. Las investigaciones demuestran
que el reconocimiento del tipo de bosque
y de las especies se puede mejorar con la
disponibilidad de los datos hiperespectrales.
En general es mas facil acceder a la diversidad
estructural con datos de teledeteccion. Se
puede cartografiar particularmente bien la



imagenes fusionadas de IRS-1D y Landsat TM (fuente:
Ivits et al. 2004)

diversidad estructural horizontal, e incluso
mejor que con mediciones terrestres. La
principal influencia sobre la calidad de
los resultados deriva de que haya una
correspondencia entre resolucion espacial
y la escala de cartografia solicitada para las
estructuras (Figura 6).

Las investigaciones de FeLis' han
demostrado que, basandose en la informacion
estructural y sobre tipos de bosque extraida
de los datos de Landsat TM e IRS-1D si es
posible modelizar estructuras de habitat de
especies de aves. Basandose en los valores en
gris y en los indices derivados de valores en
gris de Landsat TM y de IRS-1D se detecto
que la prueba de bondad del ajuste era muy
significativa (Hosmer y Lemeshow 2000)
para obtener un modelo logistico final
correspondiente que predijese la ausencia o
la presencia de determinadas especies de aves
determinada (C=4,2610, P > Chi-Sq= 0,8328)
(Herrera 2003). Esto indica que la presencia
y ausencia de aves mantiene una fuerte
correlacion con las covariables de valores
grises incluidas en el modelo. La estadistica

1 Departamento de Teledeteccion y Sistemas
de Informacién Geografica, Universidad de Friburgo,
Alemania
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Fig. 7: Ejemplo de superficie de krigeaje ordinaria
espacial de resultados de regresion logistica; los datos
observados y los valores previstos derivados de los
valores de grises y los indices de mancha forestal
de la imagen Quickbird se afladieron al modelo; la
superficie mds oscura indica una alta probabilidad de
presencia, mientras que la superficie mas clara indica
la alta probabilidad de ausencia de las especies.
de c indica que el 92,9 % de la probabilidad
de que ocurra la presencia de una especie de
ave viene determinada por las covariables
enumeradas.

Investigaciones de Ivits et al. (2004)
demostraron también que los indices de
mancha forestal ylos valores en grisalcanzaban
resultados similares al predecir la presencia de
especies de aves. La regresion logistica estaba
dotada de un gran potencial de prediccion de
las variables de teledeteccion (Figura 7). Al
parecer, los indices de teledeteccion pueden
servir como indicadores muy ttiles de la
diversidad de especies de aves cuando éstas se
tratan por separado, mientras que se acercan
a sus limites si se clasifican las especies
agrupandolas.



Fig. 8: Imagen del norte de Munich con la codificaciéon
de colores de TerraSAR. Datos adquiridos el 26 de
junio y el 7 de julio de 2007, 5:26 UTC, resolucién: 3
m, modo: StripMap, polarizacién: VV y HH (fuente:
DLR, Alemania)

de laser escaner y SAR
Datos de SAR

Si bien podemos asumir que los datos de
teledeteccion Optica ganaran en importancia
en las EFN futuras, la aplicacion de los datos
de SAR probablemente siga siendo limitada.
Esto se debe a la gran complejidad que entraiia
el procesamiento de los datos del radar y a
las limitaciones que se encuentran en areas
montanosas. La ventaja mds importante
de los datos de radar es que se transmiten
a través de la capa de nubes, con lo que son
bastante independientes de las condiciones
meteorolédgicas. Con los datos de labanda L se
puede evaluar bastante bien la decisién para
clasificar una superficie como forestal o no
forestal y por tanto, los cambios de la cubierta
forestal (Hame et al. 2009), incluso con
procedimientos de clasificacién automatica.
También es posible representar areas forestales
mediante imagenes con datos de las bandas C
y X (Figura 8).

No obstante, las dreas montafiosas presentan
grandes limitaciones debido a los problemas
geométricos y radiométricos que acarrean
para los datos. A pesar incluso de la gama
de algoritmos de correccién disponibles,
la sombra del radar y las diferencias en la
intensidad de la retrodifusion debidas al
angulo de incidencia no pueden corregirse
por completo. Esto limita el uso de los datos
de radar en las EFN incluso para la toma de

10

decisiones de clasificacion de dareas como
forestales o no forestales. Es dificil extraer
parametros forestales de los datos del radar y
los resultados no son consistentes. Si existen
modelos y algoritmos, pero se encuentran
mas bien en fase de investigacion, y ain no
hemos alcanzado un estadio de desarrollo
que haga practica su integracion en las EFN.
Se ha trabajado mucho para utilizar los datos
de radar para evaluar la biomasa superficial
(Koch 2010), pero los estudios no estaban
basados en ensayos firmes y solamente son
validos para una situacién de drea forestal y
adquisicion de datos especifica. La evaluacion
de la biomasa superficial por medio de datos
de radar esta restringida por la saturacién que
se produce en las areas forestales con altos
niveles de volumen de madera o biomasa
superficial. A pesar de todo, en el caso de areas
forestales cuya biomasa superficial es baja,
como las regiones boreales o sub-boreales, si
es posible obtener mediciones fiables. Como
resumen podemos decir que los datos de
radar son bastante utiles y validos para la
integracion en las EFN, siempre y cuando se
cumplan ciertas condiciones ambientales,
como trabajar sobre un drea llana o con
relieve suave, caracterizada por un volumen
de biomasa superficial relativamente bajo
respecto al volumen de madera. Sin embargo,
hay varios proyectos de investigacion nuevos
que apuntan a que se puede esquivar el
problema de la saturacion, si bien por el
momento se sigue investigando en ello. Nga
(2010) informa de que los datos de las bandas
L y P con polarizacién cruzada son los mas
sensibles a la biomasa superficial, como ya
otros afirmaron anteriormente (LeToan 1992,
Kurvonen 1999). Especialmente la banda P
con polarizacion cruzada podria aportar una
contribucion sustancial ala modelizaciéon dela
biomasa superficial (Henderson y Lewis 1998).
Esto se debe al hecho de que la retrodifusion
de polarizaciéon cruzada de las bandas L y P
esta relacionada con la difusién del volumen,
que tiene una correlacion con la biomasa
superficial. Se puede limitar el problema que
supone la saturacion si se utilizan longitudes



de onda mayores, pero segun la publicacién de
Nga (2020), continuara siendo problematica
para los bosques cuya biomasa superficial sea
superior a 200-250 Mg/ha. Hasta donde yo sé,
no es posible practicar la identificacion de las
especies arboreas o tipos de bosque. Nisiquiera
es muy fiable la separacion entre bosques de
coniferas y caducifolias o de hoja ancha. Si
tomamos en consideracion las limitaciones
de los datos de radar y la complejidad que
entrafia su procesamiento, asi como la falta
de series de datos de observacion de la tierra
correspondientes a las bandas P y L durante
periodos largos de tiempo, parece que la
integracion de esta modalidad de datos en
las EEN es dificil. No obstante, si es posible
emplear sistemas aéreos, aunque es bastante
caro y no hay muchos proveedores comerciales
que ofrezcan este tipo de datos para integrar
los datos de radar aéreo en las EFN.

Datos de laser

El uso de datos obtenidos con tecnologias
laser en inventarios forestales se ha disparado
durante los ultimos afnos. La mayoria de los
proyectos siguen en fase de investigacion,
pero podrian demostrar su gran valia para
las aplicaciones practicas en inventarios
forestales. (Neesset, E., 2004, McRoberts 2010)
.Eluso de datosrecogidos porlaser aéreo (ALS,
de Airborne Laser Scanner) para aplicaciones
forestales constituye, probablemente, la
mayor innovacién en la teledeteccion para
inventarios forestales de la ultima década. El
gigantesco potencial de los datos de ALS se
cimenta, fundamentalmente, en la posibilidad
de modelar la superficie forestal y su suelo
a partir de un conjunto de datos. Ademas
es posible evaluar las estructuras forestales
verticales. La extraccion de informacion
precisa sobre la altura correspondiente a
los bosques ya permite modelizar varios
pardametros forestales importantes. La altura
es casi igual de adecuada que el diametro
normal (dap, didmetro a la altura del pecho)
como variable para modelizar parametros
forestales importantes, como el volumen de
madera y la biomasa superficial. A partir de la
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Fig. 9: Esquema de una aproximacién que toma como
base un drea para calcular parametros forestales

altura se pueden evaluar tanto el dap como la
distribucion del dap, datos muy importantes
para los gestores forestales. Existen dos
maneras de abordar la modelizaciéon de los
parametros forestales. La primera es adoptar
un enfoque basado en el area, que puede
trabajar con datos de baja densidad (Figura
9), mientras que la segunda es un enfoque
basado en un solo espécimen de arbol, que
precisa de datos de alta densidad, con 8-10
puntos por m” para lograr buenos resultados.
Existen muchas investigaciones acerca de
este aspecto, Hyyppa et al. (2009) ofrece una
perspectiva completa de cudl es el estado
del uso de datos ALS para la elaboracion de
inventarios forestales.
Las aproximaciones basadas en areas pueden
realizarse como andlisis de regresién, como
analisis k-NN o bien por medio de métodos
de tablas de rendimiento. Esto se describe
detalladamente en Straub et al. 2009. Las
investigaciones de Latifi et al. (2010) desvelan
que emplear informacion derivada de
tecnologias laser para calcular parametros
forestales importantes como son el volumen
de madera y la biomasa superficial da mejores
resultados que usar datos de Landsat TM y
también de las fotografias aéreas (Tabla 2).
Ademas de estimaciones precisas del
volumen de madera y la biomasa superficial,
hay muchos otros parametros que cada vez
son mas relevantes para las EFN, como la
densidad de copa del bosque o parametros de
laestructuradel bosque comoindicadoresdela
biodiversidad forestal, que se pueden calcular
y asi obtener resultados de alta calidad con
el enfoque basado en dreas a partir de datos
obtenidos por laser. Lo que a dia de hoy es muy
dificil es identificar son las especies de arboles
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o tipos de bosque. Si bien es posible separar las
coniferas de las caducifolias (o arboles de hoja
ancha) con distintos métodos, la identificacion
mas detallada de especies arboreas o tipos
de bosques con datos obtenidos por laser
no es nada facil de conseguir. Aunque si hay
varias investigaciones con buenos resultados
(Heinzel y Koch 2011, Vauhkonen et al.
2010, Hollaus et al. 2009, Hofle et al. 2008)
utilizando informacién fisica y geométrica
procedente de sistemas laser aéreos para la
identificacion de arboles. Los resultados no
estan preparados para su aplicacion operativa
en una EFN. Durante los ultimos afios, el
enfoque basado en un unico arbol se ha ido
haciendo mas y mas interesante para los
inventarios forestales. Las investigaciones han
mostrado que la integracion de informacién
basada en muestreos de un unico arbol es
especialmente necesaria en el caso de bosques
maduros para una mejor gestion, asi como
para la planificaciéon de las talas y de la
proteccion de la naturaleza. Delimitar y elegir
un solo arbol es todo un reto y la calidad de
los resultados que se logren dependera de la
calidad de los datos, de los tipos de bosques
y de los algoritmos aplicados. Un grupo de
investigadores ha realizado una comparacién
entrealgoritmos condistintostiposdebosques,
dentro del marco del proyecto WoodWisdom
(Fig. 10) (Vauhkonen et al. 2010). Si bien los
distintos algoritmos se comportaron de forma

similar, sin grandes disparidades, el principal
problema era el tipo de plantacion. En el caso
de bosques de coniferas la tasa de deteccion
era mucho mejor que para los bosques de hoja
ancha con multiples variedades

Solamente es posible integrar datos de laser
en las EFN realizando un inventario de varias
fases, elaborado sobre la base de parcelas de
muestreo, debido al hecho de que los laser
son sistemas aéreos. El unico sistema basado
en satélites IceSat/Glas que hay esta fuera
de servicio y los datos solamente fueron
ttiles para investigacion. Unicamente estara
operativo, dentro de unos afos, un sistema
de satélites basado en LIDAR cuya entrada
en servicio esta ya planificada. Esto limita la
aplicacion de la obtencién de datos por laser
para los paises mas extensos. Por otra parte,
en el marco de un inventario con varias fases,
los datos obtenidos mediante laser pueden
ofrecer informaciéon muy valiosa sobre
multitud de parametros forestales analizados
durante los estudios delas EFN. El uso de datos
muestreados basados en LIDAR reducira
el numero de parcelas de muestreo terrestre
y/o el nivel de precision. La informacion
que aportan estos datos es, comparada con
otros datos obtenidos por teledeteccidn,
probablemente la mejor respecto a los
parametros forestales. Sin embargo, los datos
siguen sin estar estandarizados y resultan
mas caros que la fotografia aérea, lo que

Tabla 2:

Error cuadratico medio del nivel de la parcela, % de error cuadratico medio y % de sesgo correspondientes a los
datos de imagenes infrarrojas en color (CIR), Landsat TM y LIDAR para el volumen de madera en pie y la biomasa
superficial en distintos métodos de imputacion (fuente: Latifi et al 2010)

CIR image T™ image LiDAR dara
RMSE RMSE% Bias% RMSE RMSE% Bias% RMSE RMSE% Bias%

Euclidean distance

Volume 154.31 58.65 1.93 142.73 54,25 -2.91 119.61 45.46 0.75

Biomass 95.49 56.92 1.79 88.43 52.71 =280 74.46 44.38 0.30
Mahalanobis distance

Volume 145.76 55.40 265 158.74 60.33 1.68 127.55 48.48 242

Biomass 89.15 53.14 2.28 97.37 58.04 1.71 79.60 4745 2.56
MSN

Volume 145.54 55.32 0.57 148.40 $6.4 -0.33 98.411 37.40 0.72

Biomass 92.55 55.16 2.09 90.68 54,05 -3.39 61.59 36.71 1.94
RF

Volume 109.21 41.51 -1.54 117.12 44.51 -1.48 54.438 23.97 -1.97

Biomass 65.01 18.75 -3.16 69.90 41.66 -3.31 37.32 22.24 =2.44
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supone una preocupacién importante para
la integraciéon de los datos de LIDAR en
las EFN a dia de hoy. En muchos paises,
ademas, la aplicacion de LIDAR es dificultosa
debido a que no se cuenta con proveedores
comerciales y los vuelos estan restringidos.
Otro inconveniente adicional de primer orden
es la pobre informacidn acerca de las especies
arboreas. Por lo tanto, es necesario investigar
mas en la aplicacion de las tecnologias laser
para los enfoques que incluyan varios tipos
de sensores en una misma plataforma, como
sistemas ldser combinados con escéneres
multiespectrales o sistemas LIDAR de
longitudes de onda multiples que trabajen con
tres longitudes de onda distintas. Para seguir
avanzando en este campo también es preciso
investigar cdémo lograr una mejor explotacién
de la informacion fisica y la informacioén de la
onda completa, como la intensidad.

Procesamiento de la
informacion

La explotaciéon de la informacién obtenida
a partir de los datos de teledeteccién puede
variar mucho. En muchas aplicaciones
practicas, la mejor forma de extraer la
informacion necesaria es la interpretacién
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visual de las imagenes. Dentro de la evaluacion
ERF 2010 asi como de la iniciativa REDD,
la interpretaciéon de imagenes se usa para
identificar las areas forestales, sus cambios y
la degradacion de los bosques. Ahora bien,
la interpretacion es costosa y subjetiva. Los
resultados dependen en gran medida de la
formacién de los intérpretes y son dificiles
de comparar. La subjetividad comienza ya
con la propia clasificacion del area forestal,
puesto que la delimitacién de la frontera del
bosque no siempre es obvia para el intérprete.
Sin embargo, hay que tener en cuenta que la
evaluacion terrestre también es subjetiva en
muchos casos.

Principalmente por motivos de eficiencia y
por una mejor estandarizacién del proceso,
se prefieren algoritmos de entrenamiento
mecanico para la clasificaciéon. Tal vez los
resultados no sean mas correctos que la
interpretacién, pero si son transparentes.
Hay una serie de clasificadores distintos,
perfectamente conocidos. Distancia
minima, Probabilidad maxima y Red
neuronal artificial son los clasificadores
que se usan desde hace muchos anos. El
método mas sencillo es el de la Distancia
minima, que calcula las distancias mas cortas
de los vectores espectrales en el espacio

S435805 S404810 S405815%

S435TRO S404TRS 5425800

456685 450000 456605 J456TOD 3458705 a54T0
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Fig. 10: A- Bosque de coniferas en Alemania y B- Bosque de caducifolias con multiples variedades en
Alemania. Los numeros del 1 al 6 representan los distintos algoritmos.
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multidimensional, de acuerdo con la media de
las clases de entrenamiento. La Probabilidad
maxima calcula la probabilidad estadistica
(bayesiana) de que un pixel pertenezca a una
clase, basandose en los vectores de media y las
covarianzas de las clases de entrenamiento.
Aqui se asume una distribuciéon gaussiana,
asi como la equiprobabilidad para cada clase
que se forme (NASA 2010). La asuncién de la
distribucion gaussiana de los valores en gris, a
menudo, no se ajusta a la realidad. Las redes
neuronales artificiales no son demasiado
practicas; el motivo es que este clasificador
exige un uso intensivo de la informatica y atin
no ha dejado patente su superioridad. Los
algoritmos de las redes neuronales artificiales
imitan la estructura neuronal del cerebro.
Empiezan con un conjunto de datos de entrada
y aprenden al comparar las clasificaciones con
la clasificacién real conocida. Los resultados
son devueltos a la red y se usan para modificar
el algoritmo de la misma (Zhang et al 2000) en
tantas iteraciones como sea preciso.
Enlosafnos 901os algoritmos de clasificacion
orientada a objetos (Lillesand et al. 2008)
cobraron cada vez mas interés. En este caso
se aborda la clasificacion en dos fases. En la
primera fase se ejecuta una segmentacion,
basada principalmente en las propiedades de
reflectividad (color), textura y forma. También
sepuedentenerencuentael patronyelcontexto.
Todo esto se desarrolla como una clasificacién
jerarquica, de esta forma cada clase se puede
describir a su escala 6ptima. En una segunda
fase, se clasifican los segmentos. En muchos
casos se utiliza el clasificador Vecino mas
proximo (McRoberts 2011), que se parece al
clasificador Distancia minima. Mientras que
el clasificador Vecino mas proximo se basa
en distancias espectrales multidimensionales,
el Clasificador difuso es otra opcidn. Este
clasificador trata de considerar el problema
de los pixeles mezclados. Esto implica que
para cada pixel se calcula una funcién como
participante y se obtiene la probabilidad de
que pertenezca a una u otra clase (Nedeljkovic
2004). El software mas destacado a dia de hoy
para la clasificacion orientada a objetos es
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eCognition. Los clasificadores Maquina de
soporte vectorial y Bosques aleatorios son
relativamente nuevos. Ambos clasificadores
se hallan a dia de hoy en el centro de atenciéon
de la comunidad cientifica. Con ambos
clasificadores se obtienen buenos resultados
en clasificaciones de terrenos forestales y
de usos del suelo. Las maquinas de vectores
de soporte (SVM) han demostrado que
pueden manejar espacios con gran cantidad
de informacién y rasgos y discriminaciones
entre clases complejas mejor que otros
métodos (Heinzel et al. 2010, Mountrakis
et al. 2011). La clasificacion de SVM es una
técnica de aprendizaje estadistico supervisado
y no paramétrico, que no requiere ninguna
asuncion sobre la distribucién subyacente de
los datos. He aqui la principal ventaja de este
clasificador. La SVM siempre se relaciona con
una separacion en dos clases dentro de un
espacio de caracteristicas multidimensionales.
Las separaciones multiclase son posibles al
dividirse en problemas de dos clases, que se
combinan de ciertas formas. El clasificador
SVM tiene por objetivo encontrar un
hiperplano con un método iterativo, donde
los errores de clasificacion se reduzcan
al minimo utilizando los ejemplos de
entrenamiento. La clasificaciéon de Bosques
aleatorios se basa en muchos arboles sobre los
que se toman decisiones individuales. Se trata
de un algoritmo de aprendizaje supervisado,
que puede trabajar con un gran numero
de atributos y funciona correctamente con
grandes conjuntos de datos. Es independiente
del nimero de atributos y se encarga de que
el clasificador no padezca sobreajustes. En
muchas clasificaciones ha ofrecido resultados
de alta precision (Klassen y Paturi 2010), Latif
et al. (2010) y también ha dejado patente que
el clasificador Bosques aleatorios se comporta
mejor que los sistemas SVM a la hora de
clasificar atributos forestales. Su ventaja
es que durante el procesamiento se lleva a
cabo una evaluaciéon de las clasificaciones.
El clasificador Bosques aleatorios toma
muestras “bootstraps” para remuestreo, que
no son sino muestras del conjunto de datos



de entrenamiento. Genera clasificaciones de
arboles paralelas y en cada nodo selecciona un
muestreo aleatorio de variables. Elige y trabaja
con la rama mas favorable, mientras el arbol
crece hasta alcanzar su maxima talla posible.
El arbol con la menor tasa de error se elige a
continuacion como el clasificador mas fuerte.

Ademasdelos clasificadores yamencionados
antes, el estimador no paramétrico Vecino
mas proximo k (k-NN) es un método muy
eficaz que se puede usar para los datos de
teledeteccion en combinacion con parcelas de
muestreo si se desea obtener una informacién
con cobertura total. El método k-NN se usa
en la EFN de Finlandia, con buenos resultados
(Tomppo 2002). Este método se basa en la
regresion entre caracteristicas espectrales
de pixeles de imagenes sobre areas con
mediciones de campo y pixeles de imagenes
sin mediciones de campo. Basado en las
mediciones de distancias de Mahalnobis o
euclidianas de nimeros k de Vecinos mas
préximos, a los pixeles sin datos de campo
se les asignara la informacién de campo
de aquellos pixeles con los que mejor se
correspondan. De esta forma, la informacion
de las mediciones de campo se transfiere a
las areas que carecen de datos de campo. En
el campo de la silvicultura, el método k-NN
ha permitido desarrollar un gran numero de
investigaciones con distintos tipos de sensores.
Ha demostrado ser un método ttil, pero el
tipo de datos y el tipo de bosques tendran una
gran influencia sobre los resultados (Latifi et
al. 2011).

Observaciones finales

El autor no pretende que esta breve
perspectiva panoramica abarque todos los
detalles del uso de la teledeteccion para
la elaboraciéon de inventarios forestales
nacionales. La intencién era ofrecer un
recorrido condensado sobre los puntos mas
importantes, de acuerdo con la experiencia
personal. La autora no proporciona ninguna
informacién sobre disefio de muestreos, ya
que hay otros autores que tratan este tema,
personas con una experiencia mas especifica

en ese campo. Si se quiere profundizar en la
teledeteccion, recomendamos las obras que
figuran a continuacioén.

Glosario

ALS Laser escaner aéreo (Aerial
Laser Scanner)

DAP Diametro a la altura del pecho

CIR Color infrarrojo

ESA Agencia Espacial Europea
(European Space Agency)

FAO Organizacion de las Naciones
Unidas para la Agriculturay la
Alimentacion (Food
and Agriculture Organisation)

ERF Evaluacién de los recursos
forestales

GOFC

Gold Global Observation for Forest
and Land Cover
Dynamics

IRS 1D Satélite de teledeteccion indio
(Indian Remote Sensing)

k-NN Clasificador Vecino mas
proximo k (k Nearest
Neighbor)

Landsat

ETM Mapeador tematico avanzado
del satélite Landsat (Enhanced
Thematic Mapper)

Landsat

™ Mapeador tematico del
satélite Landsat (Landsat
Thematic Mapper)

Modis Espectroradiémetro de
imagenes con resolucién
moderada

EFN Evaluacién Forestal Nacional

REDD Programa de reduccion de las
emisiones producidas por la
degradacion forestal
en naciones en vias de
desarrollo (Reducing
Emissions from Deforestation
and Forest Degradation in
Developing Countries)

RMSE Error cuadratico medio (Root

Mean Square Error)
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SAR Radar de apertura sintética
(Synthetic Aperture Radar)
Magquina de soporte vectorial
(Support Vector Machine)

SVM
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