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RESUMEN

Uno de los principales desafios en la estimacién cuantitativa de la produccion de fruto es la elevada variabilidad
interanual que presentan numerosas especies lefiosas, como el pino pifionero (Pinus pinea L.). Discriminar entre
parcelas en produccion y sin produccion de pifia a lo largo de los afios resulta complejo, ya que los factores que
intervienen no estan completamente esclarecidos. Este estudio analiza la influencia de incorporar variables obtenidas
mediante teledeteccion a las variables dasométricas tradicionalmente empleadas en la modelizacién de la produccion
de pifa. Para ello, se evaluaron tres combinaciones de variables: dasométricas (SD), indices de vegetacion (SIV) y su
combinacion (ST). Con dichos conjuntos de datos se desarrollaron modelos de clasificacién binaria usando Random
Forest (RF) y XGBoost (XGB). Los resultados muestran que ST con XGB ofrece el mejor rendimiento, alcanzando un F1
(media armodnica de Precision y Recall) del 67,6%. En futuros estudios es conveniente incorporar los indices de
vegetacion como predictores relevantes en la clasificacion de parcelas en produccion de pifia.

Palabras clave: imagenes de satélite, indices de vegetacion, modelo predictivo, clasificacion binaria.
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Resumen: Uno de los principales desafios en la estimacion cuantitativa de la produccién de fruto
es la elevada variabilidad interanual que presentan numerosas especies lefiosas, como el pino
pifionero (Pinus pinea L.). Discriminar entre parcelas en produccion y sin produccion de pifa a lo
largo de los afos resulta complejo, ya que los factores que intervienen no estdn completamente
esclarecidos. Este estudio analiza la influencia de incorporar variables obtenidas mediante
teledeteccion a las variables dasométricas tradicionalmente empleadas en la modelizacion de la
produccién de pifa. Para ello, se evaluaron tres combinaciones de variables: dasométricas (So),
indices de vegetacion (Sw) y su combinacion (St). Con dichos conjuntos de datos se desarrollaron
modelos de clasificacion binaria usando Random Forest (RF) y XGBoost (XGB). Los resultados
muestran que St con XGB ofrece el mejor rendimiento, alcanzando un F71 (media armodnica de
Precision y Recall) del 67,6%. En futuros estudios es conveniente incorporar los indices de
vegetacion como predictores relevantes en la clasificacion de parcelas en produccién de pifa.

Palabras clave: imagenes de satélite, indices de vegetacion, modelo predictivo, clasificacion binaria.

Evaluation of the combination of dasometric and remote sensing variables in
the prediction of Pinus pinea L. plots with cone production using Machine
Learning

Abstract: One of the main challenges in the quantitative estimation of fruit production is the high
interannual variability exhibited by numerous woody species, such as stone pine (Pinus pinea L.).
Discriminating between plots in production and without cone production over the years is
complex, as the factors involved are not completely understood. This study analyzes the influence
of incorporating variables obtained through remote sensing to the dasometric variables
traditionally used in modeling cone production. To this end, three combinations of variables were
evaluated: dasometric (Sp), vegetation indices (Sw), and their combination (St). With these
datasets, binary classification models were developed using Random Forest (RF) and XGBoost
(XGB). The results show that St with XGB offers the best performance, achieving an F1 (harmonic
mean of Precision and Recall) of 67.6%. In future studies, it is advisable to incorporate vegetation
indices as relevant predictors in the classification of plots in cone production.

Keywords: satellite images, vegetation indices, predictive model, binary classification.
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1. INTRODUCCION

La produccién de fruto en numerosas especies lefiosas
se caracteriza por episodios de fructificacion altamente
variables. En particular, el pino pifionero (Pinus pinea L.),
especie caracteristica de la cuenca mediterranea,
muestra una marcada irregularidad en la produccion
anual de pifa, alternando afos de alta produccion y afios
con escasa o nula fructificacion (Montero et al., 2008).
Esta variabilidad se ve ademas acentuada por su
capacidad para crecer bajo condiciones ambientales
limitantes, como suelos arenosos y climas continentales
extremos (Calama et al., 2011). Como consecuencia, se
genera una elevada incertidumbre en la planificacion y
gestion de este recurso forestal no maderero de alto
valor econdémico, lo que hace necesario disponer de
herramientas que permitan anticipar la ocurrencia de la
produccion a una escala espacial y temporal relevantes
para su gestion (Scarascia-Mugnozza et al., 2000). Asi,
discernir entre parcelas en produccion y sin produccién
de pifas es un paso inicial fundamental para la
estimacion cuantitativa de la produccién anual.

Aunque en las Ultimas décadas se han desarrollado
numerosos modelos para explicar la variabilidad espacial
de la produccién de pifia a distintas escalas (Calama et
al., 2008; Calama et al., 2011), integrandose incluso en
modelos de crecimiento y produccion como PINEA2
(Calama et al.,, 2007), la descripcidon y modelizacion
explicita de los patrones que afectan a la produccién
sigue siendo un desafio.

Paralelamente, la integracién de imagenes Landsat con
mediciones en campo ha demostrado ser una
herramienta muy eficaz para estudiar los ecosistemas
forestales, al proporcionar informacién unica y objetiva a
multiples escalas, dificil de alcanzar por otros medios.
indices de vegetacion (IV) como el indice de vegetacion
de diferencia normalizada (NDVI), el indice de humedad
de diferencia normalizada (NDMI), y los indices
normalizados de areas quemadas (NBR y NBR2) (Henrich
et al., 2012) permiten capturar las variaciones en la
actividad fotosintética, el contenido hidrico y el estado
estructural de la vegetacion, aspectos estrechamente
relacionados con los procesos productivos 'y
reproductivos de las especies forestales (Long et al.,
2023).

Este estudio pretende analizar el comportamiento de
estos cuatro IVs en la clasificacion de parcelas con y sin
produccion de pifia y evaluar el rendimiento de dos
algoritmos de Machine Learning (ML) utilizando como
datos de entrada los datos de campo (variables
dasométricas), los IVs y su combinacion. La hipétesis de
partida es que el uso de IVs derivados de iméagenes
Landsat permiten clasificar entre parcelas en produccion
y sin produccién de pifia con buenos niveles de
precision.

2. MATERIAL Y METODOS
2.1. Area de estudio
En otofio de 1995 se instalé en la provincia de Valladolid,

Espafa (Fig.1) una red de 140 parcelas de muestreo en
rodales coetaneos de pino pifionero para desarrollar

modelos de crecimiento y rendimiento de madera y pifia
(Calama et al., 2008). Estas parcelas son circulares, de
tamanio variable, con 20 arboles cada una.
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Figura 1. Localizacion de las parcelas de muestreo de Pinus
pinea L. en la provincia de Valladolid (ETRS89/UTM zona
30N).

2.2. Compilacion de datos

La Figura 2 ilustra a modo de esquema el flujo de trabajo
seguido en este estudio.

Datos LISGS Level 2, Collection 2, Tier 1
de campo Landsat 5/7/8/9

Correccion de escala

L

IMiscara de nubes / cirrus

Produccion

Seleccion de |
caruclenslicas

Clasificacién y evaluacién)
| del rendimiento

Figura 2. Proceso para la clasificacién de parcelas en
produccién y sin produccion de pifia.

Se utilizaron dos tipos de datos: las variables
dasométricas obtenidas de mediciones in situ y los IVs
derivados de imagenes Landsat. Para evaluar Ila
influencia de los IVs en la clasificacion de parcelas con 'y
sin produccion de pifia, se utilizaron tres combinaciones
de variables: (i) exclusivamente variables dasométricas
(Spb), (ii) exclusivamente IVs (Sw) y (iii) fusién de las
variables dasométricas y los IVs (St). Para hacer una
clasificacion supervisada es necesario definir las clases
presentes, en este caso «no produccién» y
«producciény; para ello, se etiquetaron las parcelas de
acuerdo con los datos de produccion como verdad
terreno: «produccion», cuando al menos un arbol dentro
de la parcela produce pifia, y «no producciény, si ningun
arbol presenta produccién. Una vez etiquetadas las
parcelas, se clasificaron mediante dos algoritmos de ML:
Random Forest (RF) y XGBoost (XGB). Finalmente, se
calculd la matriz de confusién y sus métricas derivadas
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de evaluacion (Precision, Recall y F1) con el fin de
comparar y analizar cuantitativamente el rendimiento de
cada modelo de clasificacion.

2.2.1. Datos de campo

Entre 1996 y 2023, se recolectaron manualmente las
pifias de los cinco arboles mas proximos al centro de
cada parcela. Se registraron las alturas y los diametros
medios de los arboles muestreados. Asimismo, la edad
de la parcela se estimé a partir del valor medio del
conteo de anillos de crecimiento en muestras extraidas
de entre tres y cinco arboles, tomadas a la altura del
tocén usando una barrena de Pressler. La Tabla 1
recoge todas las variables dasométricas empleadas en
el estudio.

Tabla 1. Definicion de las variables dasométricas utilizadas.

Atributos Variables Unidades
dbh Didmetro normal del arbol. cm
h Altura del arbol. m
cw Diametro de la copa. m
T Edad del arbol. afios
ABHA Area basimétrica por hectarea. m?/ha
dg Didmetro medio cuadrético. cm
SD| indice de Densidad de Masa i
(Reineke).
Sl Indice de sitio. m
Hdom Altura dominante. m

2.2.2. Datos de imagenes de satélite

Se utilizaron las colecciones USGS Landsat Level 2,
Collection 2, Tier 1 de Landsat 5, 7, 8 y 9 disponibles en
Google Earth Engine, con una resolucion espacial de 30
m y una resolucién temporal de 16 dias. Adicionalmente,
se aplico el factor de escala proporcionado por la USGS
para convertir los valores digitales (DN) de las bandas
multiespectrales a valores fisicos reales de reflectancia
superficial (SR):

SR = (DN x 0,0000275) — 0,2 (1)

Por ultimo, se aplicé una mascara de nubes para excluir
aquellos pixeles que impiden la observacion de la
superficie terrestre.

Dado que el pino pifionero tiene un periodo de tres afios
desde el momento de la floracién hasta la apertura de las
pifias, es necesario tener en cuenta el vigor de los
arboles a lo largo de este periodo. Para filtrar las
imagenes de Landsat, se definid el afio de referencia
(Yrer) como el afio en el que se evalua la produccion de
pifia. Una vez definido, se establecieron cuatro intervalos
temporales (Yo, Y1, Y2'y Y3) con inicio en el mes de abril
para capturar el ciclo fenologico al completo: (i) Yo,
desde abril de Yrer hasta abril de Yrer:1; (ii) Y1, desde abril
de Yre-1 hasta abril de Yeer; (iii) Y2, desde abril de Yrer—2
hasta abril de Yrer-1; ¥ (iv) Y3, desde abril de Yier-3 hasta
abril de Yrer-2.

Una vez filtradas, corregidas y enmascaradas las
imagenes, se calcularon la media y la mediana anual de

cada uno de los IVs (Eq. 2-5) estudiados en cada uno de
los intervalos temporales y la desviacion tipica de los
cuatro intervalos analizados.

NIR — R

NDVI = e R (2

NDMI = NIR — SWIR, @)
NIR + SWIR,

NBR = NIR — SWIR, @)
NIR + SWIR,

_ SWIR, — SWIR,

NBR, = ——— 2%
7 SWIR, + SWIR,

©)

Donde R es la banda del rojo, NIR es la banda del
infrarrojo cercano y SWIR es la banda del infrarrojo
medio.

2.3. Clasificacion y evaluacion

El enfoque adoptado es de caracter predictivo y estatico
a nivel de parcela-afio, donde cada observacion se
considera independiente. No obstante, se incorpora
informacion multitemporal de los IVs que resumen el
estado de la vegetacion en los tres afios previos,
permitiendo capturar indirectamente la dinamica
temporal del proceso reproductivo. Este problema se
planteé como una clasificacién binaria, donde el modelo
predice entre dos clases: «no produccién» y
«producciony.

Los datos de entrada de los algoritmos de RF y XGB
fueron los vectores de caracteristicas asociados a cada
parcela (Sp, Siv y St). Cada uno de estos sets se dividio
de manera estratificada en entrenamiento (80%) y test
(20%). Adicionalmente, se ajustaron los pesos en el
conjunto de entrenamiento, asegurando el balanceo
entre ambas clases. El ajuste de los hiperparametros de
dichos algoritmos de ML fue mediante una busqueda en
cuadricula a travées de una validacion cruzada
estratificada. La metodologia propuesta utilizé el método
de validacién cruzada de 5 iteraciones, con 10
ejecuciones independientes y 10 semillas distintas.

Se aplicaron distintas métricas de evaluacion, tales como
Precision, Recall y F1 (media armonica de Precision y
Recall), con el fin de comparar y analizar
cuantitativamente el rendimiento de cada modelo:

TP
P 6
Precision TP L FP (6)
TP
= — 7
Recall TP FN (7)

Fl =2 x Precision X Recall (8)
- Precision + Recall

donde TP representa los verdaderos positivos, TN los
verdaderos negativos, FP los falsos positivos y FN los
falsos negativos.

Finalmente, se emplearon los analisis estadisticos de
Kolmogorov-Smirnov y la prueba t de Student para
evaluar el efecto de los IVs en la clasificacidn de parcelas
con y sin produccién de pifias basada en los algoritmos
de ML.
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Figura 3. Efecto de los indices de vegetacion en dos algoritmos de ML.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

En este estudio se observaron diferencias significativas
en el rendimiento promedio de todas las métricas
descritas, influenciadas por el tipo de datos de entrada y
la metodologia escogida (Fig. 3).

Basandonos en la métrica Precision, los modelos
entrenados con el conjunto de datos Sp mostraron el
mejor rendimiento en ambos algoritmos de ML,
alcanzando valores del 81,1% para RF y del 82,5% para
XGB. En cuanto a la métrica Recall, los mejores
resultados se obtuvieron al utilizar los datos S, con
valores del 89,6% para RF y del 81,8% para XGB.
Respecto a la métrica F1, la combinacion de los datos St
y con el algoritmo XGB presentd el mejor desempeiio,
con un valor del 67,6%; mientras que para el algoritmo
RF, el mejor desempefio se observo utilizando los datos
Spb, con una puntuacion del 67,2%. Adicionalmente, la
combinacién Sp y XGB obtuvo una puntuacién F1 del
66,5%, mientras que la combinacion Sy y XGB fue del
60,7%.

Los resultados obtenidos ponen de manifiesto la
complejidad inherente a la clasificacion de parcelas en
produccion. Si bien la combinacion de las variables
dasométricas y los IVs contribuye a la mejora de la
capacidad predictiva de los modelos, se evidencia la
necesidad de incorporar nuevas variables que permitan
capturar de forma mas completa los factores que
condicionan la elevada variabilidad interanual en la
produccion de pifia. Segun Calama et al. (2011), la
inclusiéon de los factores climaticos resulta fundamental,
ya que estos explican entre un 60 y un 80% de la
variacién temporal en la produccién de pifias a escala
regional, al influir directamente en los procesos de
floracion y fructificacion. Por tanto, futuros trabajos
abordaran la inclusion de variables climéaticas, el uso de
la mediana del periodo de mayor crecimiento vegetativo
y la estimacién cuantitativa de la produccion de pifas.

4. CONCLUSIONES

El uso combinado de los IVs y las variables dasométricas
permitio mejorar el rendimiento de los algoritmos de ML
en la clasificacion de parcelas con y sin produccion de
pifia. No obstante, para incrementar la robustez y
precision de los modelos, resulta necesario incorporar
nuevas variables (i.e., datos climéaticos) que capturen de
forma mas completa los factores que condicionan la
produccién. En este marco, la contribucién cientifica de
esta investigacion radica en la incorporacion de los IVs
como predictores relevantes para la modelizacién de la
produccién en especies lefiosas, estableciéndose como
base metodolégica de futuros estudios.
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