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RESUMEN

La clasificacion precisa de las masas forestales es esencial para la gestion sostenible y la modelizacion de riesgos
naturales. Este estudio evalla la capacidad de discriminacion de tres especies forestales (Pinus sylvestris, Quercus
pyrenaica y Fagus sylvatica) en el Monte de Utilidad Publica de Villoslada de Cameros (La Rioja), mediante un enfoque
de teledeteccion multitemporal y multisensor. Se integraron datos opticos (Sentinel-2), de radar (Sentinel-1) y
estructurales (LiDAR-PNOA) para caracterizar la fenologia y estructura de la vegetacion. La metodologia partié de
parcelas monoespecificas del Inventario Forestal Nacional (IFN4) y datos locales, aplicando un sobremuestreo espacial
mediante puntos aleatorios para corregir el desbalanceo de clases entre coniferas y frondosas. Tras generar un vector
de 416 caracteristicas, se utilizo el algoritmo de Eliminacion Recursiva de Caracteristicas con Validacion Cruzada
(RFECV) para seleccionar las 20 variables mas robustas, optimizando el modelo. Los resultados mostraron una precision
global del 96,1%, identificando como predictores criticos la banda del Red-Edge (B6), el indice de Verdor del Tasseled
Cap (TCG) y la polarizacion VH. Aunque la separacion entre coniferas y frondosas fue excelente, se observo una ligera
confusion entre las especies de frondosas debido a su similitud fenoldgica. Se concluye que las series temporales y las
variables estructurales podrian ser determinante para mejorar la precision en la automatizacion de la identificacion de
especies en inventarios forestales a gran escala.
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Resumen: La clasificacion precisa de las masas forestales es esencial para la gestion sostenible
y la modelizacion de riesgos naturales. Este estudio evalla la capacidad de discriminacion de tres
especies forestales (Pinus sylvestris, Quercus pyrenaica y Fagus sylvatica) en el Monte de Utilidad
Publica de Villoslada de Cameros (La Rioja), mediante un enfoque de teledeteccion multitemporal
y multisensor. Se integraron datos opticos (Sentinel-2), de radar (Sentinel-1) y estructurales
(LIDAR-PNOA) para caracterizar la fenologia y estructura de la vegetacion. La metodologia partio
de parcelas monoespecificas del Inventario Forestal Nacional (IFN4) y datos locales, aplicando
un sobremuestreo espacial mediante puntos aleatorios para corregir el desbalanceo de clases
entre coniferas y frondosas. Tras generar un vector de 416 caracteristicas, se utilizé el algoritmo
de Eliminacion Recursiva de Caracteristicas con Validacion Cruzada (RFECV) para seleccionar
las 20 variables mas robustas, optimizando el modelo. Los resultados mostraron una precisiéon
global del 96,1%, identificando como predictores criticos la banda del Red-Edge (B6), el indice
de Verdor del Tasseled Cap (TCG) y la polarizacion VH. Aunque la separacion entre coniferas y
frondosas fue excelente, se observé una ligera confusion entre las especies de frondosas debido
a su similitud fenoldgica. Se concluye que las series temporales y las variables estructurales
podrian ser determinante para mejorar la precision en la automatizacion de la identificacion de
especies en inventarios forestales a gran escala.

Palabras clave: Fusion de Datos, Inventario nacional, Fenologia, Periodograma, RFECV, Retrodispersion.

Advances in National Forest Inventory: Automated Classification Based on Time
Series and Structural Variables Using Remote Sensing (S2, S1, and LiDAR).

Abstract: Accurate classification of forest stands is essential for sustainable management and
natural hazard modeling. This study evaluates the discrimination capability of three forest species
(Pinus sylvestris, Quercus pyrenaica, and Fagus sylvatica) in the "Monte de Utilidad Publica" of
Villoslada de Cameros (La Rioja), using a multi-temporal and multi-sensor remote sensing
approach. Optical (Sentinel-2), radar (Sentinel-1), and structural (LIDAR-PNOA) data were
integrated to characterize vegetation phenology and structure. The methodology was based on
monospecific plots from the National Forest Inventory (IFN4) and local data, applying spatial
oversampling with random points to correct class imbalance between conifers and broadleaves.
After generating a vector of 416 features, the Recursive Feature Elimination with Cross-Validation
(RFECYV) algorithm was used to select the 20 most robust variables, optimizing model parsimony.
The results showed an overall accuracy of 96.1%, identifying the Red-Edge band (B6), the
Tasseled Cap Greenness index (TCG), and VH polarization as critical predictors. Although the
separation between conifers and broadleaves was excellent, slight confusion was observed
among broadleaf species due to their phenological similarity. It is concluded that time series and
structural variables are decisive for automating large-scale forest inventory.

Keywords: Data Fusion, Phenology, Forest Inventory, RFECV, Backscatter.
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1. INTRODUCCION

La clasificacion de masas forestales mediante
teledeteccion ha evolucionado mas alla del inventario
tradicional, convirtiéndose en un recurso clave para la
gestion de riesgos naturales (Shaban, 2022). Disponer
de informacidon detallada sobre la composicion
especifica y la estructura de la vegetacion es critico para
la modelizacion de incendios forestales, permitiendo
estimar la propagacion y la intensidad de llama potencial.
Asimismo, estos datos son fundamentales para la
planificacion de tratamientos de selvicultura preventiva y
para obtener la caracterizacion precisa del territorio.

Actualmente, la disponibilidad de datos provenientes de
sensores multiespectrales como Sentinel-2 y Landsat
(Shaban, 2022), hiperespectrales como PRISMA y de
radar de apertura sintética (SAR) como Sentinel-1,
facilita la monitorizacion de la estructura y fenologia
forestal. Sin embargo, la integracion de estas fuentes
masivas requiere metodologias precisas para evitar la
redundancia de informacion y optimizar los modelos
predictivos mediante algoritmos de Machine Learning
(Maxwell et al., 2018).

Estudios previos han demostrado la eficacia de combinar
series temporales con variables estructurales (Immitzer
et al. 2016). Complementariamente, los sensores SAR
permiten caracterizar la estructura forestal y el contenido
de humedad mediante el analisis de sus distintas
polarizaciones, siendo capaces de detectar cambios
independientemente de la cobertura  nubosa
(Woodhouse et al., 2012). Finalmente, la tecnologia
LiDAR se consolida como la herramienta mas precisa
para la modelizacion tridimensional de la estructura del
bosque (Wulder et al., 2012).

En este contexto, Immitzer et al. (2016) evaluaron la
clasificacion de especies basada en firmas espectrales,
obteniendo una precision global del 63,5% mediante un
enfoque basado en pixeles. No obstante, la inclusién de
series temporales resulta determinante, ya que permite
capturar las dinamicas fenoldgicas particulares de cada
especie, aportando informacion que va mas alla de la
respuesta espectral en una unica fecha(Persson et al.,
2018).

El objetivo de este estudio es clasificar las especies
forestales arboladas presentes en el Monte de Utilidad
Publica de Villoslada de Cameros (La Rioja), con el fin
evaluar el rendimiento de la integracion de datos de
diferentes sensores, concretamente Sentinel 1, Sentinel
2 y LIDAR, en la discriminacion entre distintas especies
forestales.

2. MATERIAL Y METODOS
2.1. Zona de Estudio

La zona de estudio (Figura 1) corresponde al Monte de
Utilidad Publica n.° 141, ubicado en el término municipal
de Villoslada de Cameros (La Rioja) con una superficie
total de 14.646,88 ha. Las principales formaciones
forestales presentes en el area son el pinar (Pinus

sylvestris), el rebollar (Quercus pyrenaica) y el hayedo
(Fagus sylvatica). Figura 1

2.2. Materiales
2.2.1. Datos de campo (Verdad terreno)

Para garantizar una muestra representativa, el estudio
combina datos del Cuarto Inventario Forestal Nacional
(IFN4) con parcelas propias de AGRESTA, que
complementan la informacion oficial.

2.2.2. Sensores remotos

Se han integrado tres fuentes de datos complementarias.
Sentinel-2 (Optico): Datos multiespectrales para
obtener reflectancia de la cubierta (2018-2025),
Sentinel-1 (Radar): Datos de retrodispersion (SAR) en
banda C (2018-2025), y LiDAR (PNOA): Datos de la
tercera cobertura del Plan Nacional de Ortofotografia
Aérea (2024).

2.3. Métodos

El estudio se fundamenta en el andlisis multitemporal y
multisensor de parcelas dominadas por una Unica
especie. Para entrenar el modelo Random Forest, se
aplicé un algoritmo de Eliminacion Recursiva de
Caracteristicas con Validacion Cruzada (RFECV),
seleccionando las variables explicativas optimas a partir
del vector de caracteristicas inicial. Debido al
desbalanceo de las muestras detectado (dominancia de
Pinus sylvestris sobre Quercus pyrenaica y Fagus
sylvatica), se realizé un sobremuestreo (oversampling)
mediante la generacién de puntos aleatorios en rodales
puros de las citadas especies obtenidos a partir de la
cartografia de la ordenacion del monte en 2024
obteniendo un total de 486 puntos. Este procedimiento
garantiza la equitatividad de la muestra y la robustez
estadistica del andlisis posterior (Figura 1).

Zona de estudio — Parcelas por especie
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Figura 1 Mapa de la distribucién de parcelas por especies.

A partir de la informacion de Sentinel 2, se analizaron las
dinamicas de las bandas espectrales y se calcularon los
indices Tasseled Cap; y a partir de los datos Sentinel 1,
se utilizaron las polarizaciones ascendentes y
descendentes, el Radar Vegetation Index y el Normalized
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Difference Polarization Index. Se obtuvieron todas las
imagenes derivadas de Sentinel-1 y 2 aplicando a este
ultimo la mascara de nubes (SCL), se regularizaron las
series a una frecuencia semanal (52 imagenes por afo),
se imputaron los valores faltantes mediante una
interpolacion lineal y se descompusieron en tendencia,
estacionalidad y residuo, (Figura 3).

Figura 1 Serie de tiempo (a) descompuesta en tendencia (b),
estacionalidad (c) y residuo (d), remarcando la estacionalidad.

La dinamica de las series temporales se analizd
Unicamente a través de la componente de estacionalidad
utilizando dos métodos complementarios que exploran
diferentes dimensiones de la serie (Box et al,
2016)(Figura 4). Desde la perspectiva temporal, la
funcion de autocorrelacion se utilizé para evaluar la
memoria de la serie a los retardos de 6, 12, 18 y 24
meses, caracterizando asi la persistencia de la serie
(Saenzetal., 2024). Ademas, se utiliz6 el test Q de Ljung-
Box para evaluar el contenido de informacién de la
componente  estacional Desde la perspectiva
frecuencial, el periodograma, permitié la identificacion
del periodo dominante caracterizando asi la
estacionalidad en funcion del ndmero, la amplitud y
estabilidad de los ciclos estacionales. La significancia de
la estacionalidad se evalué mediante la prueba Kappa de
Fisher (Recuero et al., 2019).

Ademas, a partir de la componente de estacionalidad, se
calcularon las siguientes métricas: media y desviacién
estandar, el area bajo la curva, los valores maximos y
minimos, y estadisticas anuales.
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objetivo fue identificar el minimo de predictores
necesario para maximizar la precision del modelo.

Se empled el algoritmo RFECV, para seleccionar un
subconjunto optimo de 20 variables. Este método,
basado en validacion cruzada, maximiza la precision
predictiva evitando el sobreajuste y garantiza la
escalabilidad computacional del modelo. La Tabla 1
muestra las variables seleccionadas.

Tabla 1. Variables seleccionadas por categoria.

Categoria Variables

B6AMP! B6VER! B6IN! B6PR! B6MIN!

_ B6MAX!BSL104,BSQ1!BSQ104

Indices Tasseled T CGpg, TCGor, TCGapp, TCGhyax,
Cap TCGyin, TCWiy, TCWy g, TCBpEsy -

Radar Sentinel-1 VHASC o, VHASC, pp, VHASC 1y

Bandas Opticas

Figura 2. Ejemplo de la Componente de estacionalidad (a),
funcion de autocorrelacion (b) y periodograma (c) para la
banda 5.

Finalmente, se normalizaron los datos LiDAR respecto a
la trayectoria de vuelo para derivar métricas
estructurales y radiométricas, incluyendo estadisticos de
altura (extremos, media, percentiles), cobertura (> 2m,
FHD) y momentos de la distribucion de intensidad
(media, desviacion, asimetria y curtosis) y del primer
retorno (Wulder et al., 2012).

La integracion de los sensores generd un vector inicial
de 416 caracteristicas por parcela. Dada la alta
dimensionalidad de este conjunto de datos, que dificulta
la reproducibilidad y la interpretacién ecolégica de las
dinamicas estudiadas, el primer paso del analisis
consisti6 en una seleccidon rigurosa de variables. El

e

3. RESULTADOS Y DISCUSION

La seleccion de variables subraya la importancia de los
estadisticos estacionales, especialmente los calculados
para la banda B6 (740 nm). Su ubicacion en la zona de
transicion del Red Edge permite capturar variaciones en
el contenido de clorofila, resultando estratégico para
discriminar dinamicas fenologicas. Por su parte, la
informacion estructural y de humedad del SWIR se
integra de forma optimizada mediante los componentes
del Tasseled Cap, complementando la caracterizacion
fisiolégica de las especies.

El indice de Verdor (TCG) del Tasseled Cap resultd
crucial para la diferenciacion de especies,
especialmente durante las fases de primavera y otofio.
Ademas, métricas derivadas como la amplitud de la
estacién permitieron cuantificar la fuerza del ciclo
vegetativo (Recuero et al., 2019), aportando informacién
clave sobre la intensidad de la respuesta fenoldgica de
cada especie.

En cuanto a la caracterizacion estructural, la polarizacion
cruzada VH de Sentinel-1 (érbita ascendente) resultd
determinante. Esta variable captura la dispersién
volumétrica del dosel, permitiendo diferenciarla ep
momentos clave (primavera, verano e invierno). Por
ultimo, el analisis de autocorrelacion aporté informacion
sobre la estabilidad fenolégica: la media de los valores
de autocorrelacion en el retardo 104 (Lagis) Y €l
estadistico Q a este mismo retardo revelaron la
consistencia del ciclo a dos afios vista. Los resultados del
modelo, desglosados por especie y a nivel global, se
detallan en la Tabla 2.

Tabla 2 Resultados del modelo tras la prueba.

Clase / Métrica Precision  Recall F1-
Score

Pinus sylvestris 0.94 1.00 0.97
Quercus pyrenaica 0.94 1.00 0.97
Fagus sylvatica 1.00 0.95 0.98
Macro promedio 0.96 0.98 0.97
Promedio ponderado 0.97 0.97 0.97
Accuracy global — — 0.97
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El modelo demostr6 un alto rendimiento general,
reflejado en métricas elevadas de Precision, Recall y F1-
Score. La discriminacion a nivel de grupo funcional
(coniferas vs. frondosas) fue excelente, aportando el
mayor peso a la precision global y evidenciando una baja
tasa de error. Sin embargo, al descender al nivel de
especie dentro de las frondosas (Fagus sylvatica vs.
Quercus pyrenaica), se observo una leve disminucion en
la precision. A pesar de ello, los resultados confirman
que las series temporales y las bandas del Red Edge son
determinantes para la caracterizacion forestal en el
entorno de Villoslada de Cameros.

De acuerdo con los resultados obtenidos tras la
clasificacion multitemporal, se observa una gran
capacidad de distinguir las especies dominantes en la
zona de estudio. Esto se alinea con resultados obtenidos
en otros estudios (Esteban Cava et al., 2025; Persson et
al., 2018). Estos estudios muestran la capacidad de
Sentinel 2 de discriminar las especies forestales
mediante Random Forest. Si bien el enfoque realizado en
este estudio nos muestra que el enfoque temporal y las
dinamicas de las especies nos permiten alcanzar unos
resultados muy buenos para la zona de estudio, es
necesario ampliar la zona para obtener mayores puntos
de muestreo y conocer la precision a una escala mayor
de esta metodologia. También sera interesante conocer
como es el rendimiento en zonas de masas mixtas.

4. CONCLUSIONES

Este estudio demuestra que la integracion de series
temporales es determinante para la discriminacion de
especies forestales en el entorno de Villoslada de
Cameros. Los resultados validan que las bandas del Red-
Edge y los indices derivados de Tasseled Cap poseen la
sensibilidad suficiente para separar especies con
dinamicas similares. Futuras investigaciones se
orientaran a ampliar la zona de estudio para evaluar la
capacidad de generalizacion del modelo ante una mayor
diversidad de especies.
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