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Resumen: Los pastos arbolados y arbustivos son vitales para la produccidn ganadera extensiva y sostenible,
la conservacion de la biodiversidad y la provision de servicios ecosistémicos y se localizan en areas que seran
previsiblemente mds afectadas por el cambio climatico. Sin embargo, las caracteristicas estructurales, fenoldgicas,
y las propiedades Opticas de la vegetacion en estos ecosistemas mixtos, como los ecosistemas adehesados en
la Peninsula Ibérica que combinan un estrato herbdceo y/o arbustivo con un dosel arbéreo disperso, constituyen
un serio desafio para su estudio mediante teledeteccion. Este trabajo combina métodos fisicos y empiricos para
la estimacion de variables de la vegetacion esenciales para la modelizacion de su funcionamiento: indice de drea
foliar (LAI, m?/m?), contenido en clorofila a nivel de hoja (C,, .. hg/cm?) y dosel (C,, ..., 9/m?) y contenido en
materia seca a nivel de hoja (C_ ., g/cm?)y dosel (C, ..., 9/m?), en un ecosistema de dehesa. Para este propdsito
se construyé una base de datos espectral simulada considerando las cuatro principales etapas fenolégicas del
estrato herbdceo, el mas dindmico del ecosistema, (rebrote otofial, maximo verdor, inicio de la senescencia y
senescencia estival) mediante la combinacién de los modelos de transferencia radiativa PROSAIL y FLIGHT.
Esta base de datos se empled para ajustar diferentes modelos predictivos basados en indices de vegetacion
(IV) propuestos en la literatura y en Partial Least Squares Regression (PLSR). PLSR permiti6 obtener los modelos
con mayor poder de prediccion (R?> 0,93, RRMSE < 10,77 %), tanto para las variables a nivel de hoja como a nivel
de dosel. Los resultados sugieren que los efectos direccionales y geométricos controlan las relaciones entre los
factores de reflectividad (R) simulados y los pardmetros foliares. Se observa una alta variabilidad estacional en

To cite this article: Martin, M.P, Pacheco-Labrador, J., Gonzalez-Cascdn, R., Moreno, G., Migliavacca, M., Garcia, M., Yebra, M., Riafio, D.
2020. Estimation of essential vegetation variables in a dehesa ecosystem using reflectance factors simulated at different phenological
stages. Revista de Teledeteccion, 55, 31-48. https://doi.org/10.4995/raet.2020.13394

“ Corresponding author: mpilar.martin@cchs.csic.es

Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0) | 31


http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
https://orcid.org/0000-0002-5563-8461
https://orcid.org/0000-0003-3401-7081
https://orcid.org/0000-0003-3468-0967
https://orcid.org/0000-0001-8053-2696
https://orcid.org/0000-0003-3546-8407
https://orcid.org/0000-0001-6260-5791
https://orcid.org/0000-0002-4049-9315

Martin et al.

la relacion entre variables biofisicas e IVs, especialmente para LAl'y C_ que se confirma en el andlisis PLSR. Los
modelos desarrollados deben ser aun validados con datos espectrales medidos con sensores proximos o remotos.

Palabras clave: Modelos de transferencia radiativa, PROSAIL+FLIGHT, indices de vegetacion, PLSR, variables
biofisicas, ecosistema tree-grass, fenofases.

Estimation of essential vegetation variables in a dehesa ecosystem using reflectance factors
simulated at different phenological stages

Abstract: Mixed vegetation systems such as wood pastures and shrubby pastures are vital for extensive and
sustainable livestock production as well as for the conservation of biodiversity and provision of ecosystem services,
and are mostly located in areas that are expected to be more strongly affected by climate change. However,
the structural characteristics, phenology, and the optical properties of the vegetation in these mixed ecosystems
such as savanna-like ecosystems in the Iberian Peninsula which combines herbaceous and/or shrubby understory
with a low density tree cover, constitute a serious challenge for the remote sensing studies. This work combines
physical and empirical methods to improve the estimation of essential vegetation variables: leaf area index
(LAl m? / m?), leaf (C,, . Mg / cm?) and canopy(C,, ., 9 / M?) chlorophyll content, and leaf (C .. g / cm’)
and canopy (lecanopy, g / m?) dry matter content in a dehesa ecosystem. For this purpose, a spectral simulated
database for the four main phenological stages of the highly dynamic herbaceous layer (summer senescence,
autumn regrowth, greenness peak and beginning of senescence), was built by coupling PROSAIL and FLIGHT
radiative transfer models. This database was used to calibrate different predictive models based on vegetation
indices (VI) proposed in the literature which combine different spectral bands; as well as Partial Least Squares
Regression (PLSR) using all bands in the simulated spectral range (400-2500 nm). PLSR models offered greater
predictive power (R? > 0.93, RRMSE < 10.77 %) both for the leaf and canopy level variables. The results suggest
that directional and geometric effects control the relationships between simulated reflectance factors and the
foliar parameters. High seasonal variability is observed in the relationship between biophysical variables and IVs,
especially for LAl and C_,, which is confirmed in the PLSR analysis. The models developed need to be validated with
spectral data obtained either with proximal or remote sensors.

Key words: radiative transfer models, PROSAIL+FLIGHT, vegetation indices, PLSR, biophysical variables, tree-grass
ecosystems, phenophases.

1. Introduccién mediterraneo actualmente amenazado por enveje-

cimiento del arbolado, enfermedades (e.g., seca de
la encina), y otras consecuencias del cambio glo-
bal. Un mejor conocimiento de los procesos que
afectan a estos ecosistemas resulta necesario para
valorar adecuadamente su vulnerabilidad y propo-
ner opciones de gestion que permitan aumentar su

Los sistemas mixtos de vegetacion como los pastos
arbolados y arbustivos (conocidos en la literatura
cientifica como ecosistemas tree-grass 0 savanoi-
des) constituyen uno de los biomas mas extensos
del mundo, y enfrentan un futuro incierto debido a

las presiones del cambio en el uso del suelo y las
derivadas del cambio climatico (Hill et al., 2011).
Estos ecosistemas juegan un papel fundamental en
la produccién ganadera y la seguridad alimentaria
a nivel mundial (Armah et al., 2011). En Espaia
estan representados por las dehesas, sistemas de
explotacion ganadera y/o cinegética de caracter
multifuncional en que al menos el 50% de la su-
perficie estd ocupado por pastizal, con arbolado
adulto disperso productor de bellotas y con una
fraccién de cabida cubierta entre el 5 y el 60%
(Pulido et al., 2010). Se trata de un agro-sistema
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resiliencia.

Determinadas caracteristicas morfologicas, fisio-
logicas, bioquimicas y fenoldgicas de las plantas
juegan un papel clave en la parametrizacion de
las relaciones entre la vegetacion y las variables
climaticas y ambientales que regulan el inter-
cambio de materia y energia entre la biosfera y la
atmosfera (Reichstein et al., 2014). El indice de
area foliar (LAI) o area total de tejido fotosintético
de la planta por unidad de superficie del terreno
(Watson, 1947), es uno de esos parametros criticos
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en la caracterizacion y seguimiento de los ecosis-
temas, ya que se relaciona con procesos vitales de
la vegetacion como la fotosintesis (Doughty et al.,
2008), la evaporacion y transpiracion (Cleugh
et al., 2007), los flujos de carbono (Li et al., 2018)
o la productividad (Luo et al., 2004), entre otros.

El LAI es una variable muy dinamica, tanto espa-
cial como temporalmente, lo que limita el uso de
técnicas directas de medicion, habitualmente ba-
sadas en métodos destructivos, lentos, costosos y
poco operativos para la obtencion de informacion
a escalas y/o frecuencias adecuadas. La teledetec-
cion se ha planteado como una alternativa idonea
para la estimacion de esta variable basandose
principalmente en las relaciones comprobadas
del LAI con el Indice de Vegetacion de Diferencia
Normalizada (NDVI) (Fan et al., 2009). La in-
version de los modelos de transferencia radiativa
(RTM), con un mayor potencial de generalizacion
auna gama amplia de ecosistemas, también se han
utilizado para predecir LA/ y se ha incorporado a
productos globales (Baret et al., 2013) como los
obtenidos a partir de imagenes MODIS (Myneni
et al., 2002). No obstante la inversion de RTMs
presenta a menudo problemas de equifinalidad,
aumentando la incertidumbre en las estimaciones
y la capacidad predictiva de los modelos (Pacheco
et al., 2019). Independientemente del tipo y mo-
delos de datos utilizados, la estimacién de LAl
a partir de teledeteccion sigue enfrentandose a
desafios como la saturacion de la sefial optica a
valores altos, la estructura y heterogeneidad del
dosel, los cambios estacionales o la influencia del
tipo de suelo que subyace al dosel vegetal. Los
sensores LiDAR (Light Detection and Ranging)
no estan afectados por estas limitaciones propias
de los sensores Opticos pasivos para estimar LAL.
Son numerosos los estudios que han demostrado
la capacidad del LiDAR para estimar esta variable
desde plataformas terrestres, aéreas o satelitales
(Riafio et al., 2004; Korhonen et al., 2011; Garcia
et al.,, 2012; Béland et al., 2014). Sin embargo,
estos sensores también presentan limitaciones,
fundamentalmente debidas a su limitada cobertura
espacio-temporal.

Otra variable relevante, el contenido foliar de ma-
teria seca (C ), ofrece informacion de gran interés
sobre las estrategias adaptativas de la vegetacion
en cuanto a la inversion que ésta hace de los recur-
sos disponibles, siendo su version inversa, el area

foliar especifica, uno de los rasgos funcionales
claves de las plantas (Shipley y Vu, 2002) y uno
de los parametros fundamentales en la definicion
del leaf economic spectrum (Wright et al., 2004).
C_ es también un pardmetro relevante en la esti-
macion del desfronde (litterfall) (Fortunel et al.,
2009), que constituye uno de los principales reser-
vorios de carbono organico (Novara et al., 2015)
y determina el combustible muerto disponible en
relacion al riesgo de incendio (Yebra et al., 2013).
C_ se determina habitualmente a partir de muestras
de vegetacion de las que se obtiene su area foliar
y peso seco. Su estimacion a partir de sensores re-
motos es complicada debido a su reducido efecto
en la region visible del espectro, lo que limita su
observacion a la disponibilidad de informacion en
las regiones del infrarrojo cercano (NIR) e infra-
rrojo medio de onda corta (SWIR). Sin embargo,
en estas regiones el contenido de agua también
ejerce una fuerte influencia en la interaccion con
la radiacion (Feret et al., 2008) enmascarando
la respuesta de C_ (Riafio et al., 2005). Por este
motivo las estimaciones de C_ suelen recurrir a
sensores hiperespectrales capaces de discriminar
regiones estrechas donde esta variable tiene una
mayor influencia en los factores de reflectividad
(Fourty y Baret, 1997, Polley et al., 2020).

La concentracion de pigmentos foliares es otra de
las variables bioquimicas mas importantes de la
vegetacion. Su contenido a nivel de dosel se en-
cuentra directamente relacionado con la capacidad
de fijar carbono y por ello es esencial para la mo-
delizacion de la produccion primaria bruta (GPP)
de los ecosistemas (Croft, et al., 2015; Gitelson,
et al., 2016). Ademas, cambios en el metabolis-
mo del tejido foliar producidos por alteraciones
nutricionales, factores climaticos o enfermeda-
des, producen la degradacion del contenido de
pigmentos (Alonso et al., 2002; Haldimann et al.,
2008), por lo que han sido ampliamente utilizados
para la estimacion de dafios en la vegetacion. Los
contenidos en clorofilas a y b y carotenoides son
rasgos de la vegetacion ampliamente utilizados
para la parametrizacion de modelos RTM como
PROSPECT (Jacquemoud et al., 2009) por su
influencia decisiva en la capacidad fotosintética
foliar (Croft et al., 2017; Wang et al., 2020). La
determinacion de pigmentos en laboratorio es
laboriosa y se ha realizado tradicionalmente me-
diante extracciones con disolventes organicos de
diferente polaridad seguida de una determinacion
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espectrofotométrica (Lichtenthaler y Buschmann,
2001; Ritchie, 2008) o por cromatografia liquida
(De las Rivas et al., 1989). Su estimacion median-
te teledeteccion ha sido ampliamente investigada
a partir de la respuesta espectral en las regiones
del visible y del eje rojo (Croft y Chen, 2017).
La exactitud en la determinacion de clorofila me-
diante sensores hiperespectrales es generalmente
alta (Van Cleemput et al., 2018) y presenta una
correlacion fuerte con observaciones de satélite a
escala global (Croft et al., 2020). Sin embargo su
estimacion en ecosistemas heterogéneos como los
de tipo sabana presenta mayor dificultad, debido a
la complejidad estructural, elevada biodiversidad,
presencia de material senescente a lo largo de gran
parte del periodo vegetativo y a una alta variacién
espacial en el estado fisiologico de la vegetacion
en las etapas de transicion vegetativa (rebrote y
senescencia) (Melendo-Vega et al., 2018).

Numerosos métodos basados en modelos fisicos
y estadisticos han sido desarrollados para estimar
estos parametros esenciales de la vegetacion
desde el espacio (Dorigo et al., 2007; Verrelst
et al., 2019). Sin embargo, la estimacion de pa-
rametros en algunos ecosistemas sigue sin haber
alcanzado resultados satisfactorios. Por ejemplo,
los ecosistemas tree-grass o savanoides presentan
dos estratos vegetales con propiedades muy di-
ferentes que, en gran parte de los modelos RTM,
no se representan separadamente. Los productos
de teledeteccion globales suelen fundamentarse
en RTMs unidimensionales y por tanto no estan
adaptados a las especificidades de estos ecosis-
temas. En este trabajo se explora mediante una
aproximacion hibrida, el uso combinado de dos
RTMs, PROSAIL y FLIGHT (Melendo-Vega
et al., 2018), con el proposito de generar factores
de reflectividad estacionales especificamente
adaptados a estos ecosistemas savanoides que nos
permitan seleccionar los indices de vegetacion
(IV) mas sensibles a la estimacion de variables
biofisicas y estructurales esenciales para su ade-
cuada caracterizacion. Las variables analizadas
en este estudio son: el contenido en materia seca
(C,), el contenido en clorofilaay b (C,) y el indi-
ce de area foliar (LAl). La simulacion de factores
de reflectividad en distintas fases fenologicas del
estrato herbaceo, el mas dominante y dinamico del
ecosistema, (rebrote otofial, maximo verdor, ini-
cio de la senescencia y senescencia estival) tiene
como objetivo analizar la existencia de posibles
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variaciones estacionales en las relaciones entre pa-
rametros biofisicos y datos espectrales tal y como
han demostrado otros autores (Fava et al., 2009;
Qiao et al., 2019). La aproximacion semi-empirica
de este trabajo, que combina RTMs e indices es-
pectrales, permite evitar el uso de inversiones de
RTM para la estimacion de las variables, habitual-
mente sujetas a problemas de equifinalidad.

2. Material y métodos

2.1. Area de estudio

El area de estudio se localiza en el término mu-
nicipal de Majadas de Tiétar, en el noreste de la
provincia de Caceres (Figura 1). Se trata de un
area de dehesa con un uso ganadero extensivo. La
temperatura media anual es de 16,7 °C mientras
que la precipitacion media anual se sitia en torno
a los 650 mm. El relieve del area es llano con una
altitud media sobre el nivel del mar de 256 m.
La vegetacion se organiza en dos estratos con
caracteristicas biofisicas y fenologicas muy dife-
renciadas. El estrato arboreo, con una cobertura
aproximada del 20 %, estd compuesto principal-
mente por encinas (Quercus ilex L. subsp. ballota
(Desf.) Samp.), con una altura media de 9 m y un
diametro de copa medio de 6 m, y algunos alcor-
noques (Quercus suber L.) y quejigos aislados
(Quercus faginea Lam.). El estrato herbaceo
cubre la practica totalidad del area de estudio a
excepcion de algunas zonas de suelo descubierto
(caminos) y varias laminas de agua (Figura 1), y
estd compuesto por una gran variedad de especies,
fundamentalmente anuales, entre las que se inclu-
yen Tolpis barbata (L.) Gaertn., Chamaemelum
mixtum (L.) All., Plantago lagopus L., Echium
plantagineum L., Cynodon dactylon (L.) Pers.,
etc. Este estrato se caracteriza por tener un ciclo
fenologico muy marcado (Figura 1) que esta inti-
mamente ligado al ciclo anual de lluvias de la zona
debido sus raices superficiales.

2.2. Parametrizacion de PROSAIL y
FLIGHT: variables biofisicas y datos
espectrales

Los RTM 3D como FLIGHT (North, 1996) han
demostrado su capacidad para representar la
respuesta espectral de bosques abiertos o saba-
nas que presentan suclos desnudos subyacentes
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Figura 1. Localizacion de la zona de estudio. En la parte superior, sobre una ortofoto a color natural (PNOA, 2012), se
observa la distribucion espacial de las parcelas de muestreo de pasto utilizadas desde 2013 (cuadrados rojos) y las incor-
poradas desde 2014 (cuadrados amarillos), asi como los arboles muestreados en diversas fases de la serie temporal 2013-
2019 (puntos azules). Las fotografias de campo muestran la fenologia del estrato herbaceo en los periodos de maximo
verdor (abajo izquierda) y de senescencia estival (abajo derecha).

(Guillen-Climent et al., 2012). Sin embargo, estos
modelos no resultan adecuados para los ecosiste-
mas mixtos tipo tree-grass donde un sotobosque
herbaceo puede dominar la respuesta espectral
del ecosistema y su dinamica espacio-temporal
debido a la fuerte variabilidad estacional y la baja
fraccion de cubierta del arbolado. Para solucionar
este problema, este trabajo combina los RTM

PROSPECT (Jaquemoud y Baret, 1990) y SAIL
(Verhoef et al., 1984) para simular los factores de
reflectividad del pasto, y FLIGHT (North, 1996),
que incluye la simulacion del estrato arboreo,
representando asi los dos principales estratos
de vegetacion en el ecosistema (Melendo-Vega
et al., 2018). La parametrizacion de los modelos
se realizd siguiendo el esquema propuesto por
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Melendo-Vega et al. (2018) que requiere datos
de entrada sobre las caracteristicas biofisicas y
estructurales de los dos estratos de vegetacion
que componen el ecosistema (pasto y arbolado),
informacion espectral del estrato arbdreo, datos
sobre geometria de iluminacion y observacion, asi
como de componentes atmosféricos. La relacion
exhaustiva de las variables de entrada requeridas
por el modelo pueden consultarse en la tabla 1 del
articulo de Melendo-Vega et al. (2018).

Los datos biofisicos de referencia para la parame-
trizacion y validacion de los modelos PROSPECT
y SAIL para la simulacion del estrato herbaceo
se obtuvieron a partir de muestreos destructivos
realizados en 19 parcelas de 25 x 25 m localizadas
en un area aproximada de 1 km? (Figura 1). Los
datos se recogieron en un total de 43 campafas
de muestreo distribuidas a lo largo de las diver-
sas fases fenoldgicas del ecosistema entre los
afios 2013 a 2019 (Figura 2). En cada una de las
parcelas se tomaron muestras de pasto sobre 2 o
3 cuadrantes de 25 x 25 cm localizados mediante
muestreo no probabilistico en aquellas zonas iden-
tificadas visualmente como representativas del
conjunto de la parcela. En cada uno de estos cua-
drantes se recogid, cortando a ras de suelo, toda

la vegetacion enraizada (plantas verdes y/o secas).
Si en la parcela habia uno o mas arboles, al menos
uno de los cuadrantes se localizo bajo el area de
influencia de la copa del arbol con el proposito de
considerar la variabilidad espacial de la cubierta
herbacea debida al efecto del sombreado y a las
propiedades del suelo causadas por el aporte del
desfronde (Moreno y Rolo, 2019). La clorofila se
midid solo en 12 de las 21 campanas realizadas
entre 2017 y 2019 (Figura 2). Estas muestras se
adquirieron en cuadrantes de 25 x 25 cm conti-
guos a los utilizados para el resto de parametros
biofisicos analizados. En este caso solo se recolec-
t6 la fraccion verde del pasto dentro del cuadrante.
Todas las muestras fueron pesadas en campo
con una balanza de precision y conservadas en
neveras portatiles hasta su traslado al laboratorio
donde fueron congeladas hasta el momento de su
procesamiento. Las muestras destinadas al analisis
de pigmentos fueron congeladas directamente en
campo utilizando pellets de hielo seco.

En el laboratorio se procesaron las muestras para
obtener las variables necesarias para la parame-
trizacién de los RTMs, incluidas las variables
de interés en el estudio (LAL, C 'y C). Del to-
tal de muestra recogida en cada cuadrante, una
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Figura 2. Distribucion espacial de las 43 campaiias de muestreo utilizadas en la parametrizacion y validacion de los mo-
delos. Los rombos verdes indican las campaias en las que se tomaron muestras de pigmentos de pasto (2017-2019). Se ha
incluido el dato diario de productividad primaria bruta (GPP) medido en el area de estudio (media de los afios 2016 a 2019)

como referencia de la fenologia del ecosistema.
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submuestra fue seleccionada para el calculo del
LAI mediante escaneo de las plantas previamente
separadas en funcion de sus fracciones verde y
seca. Todas las muestras se secaron en una estufa
auna temperatura de 60 °C durante 48 horas y fue-
ron posteriormente pesadas con la misma balanza
utilizada en campo para determinar su peso seco.

Las variables LAl y C _del pasto se calcularon
mediante las siguientes ecuaciones:
LAL [m2/m2] = (Wd.Aleaf) / (Wd,s.Aquadram) (1)

grass

Cm,leaf,grass [g/cmz] = Wd,s/ Aleaf (2)
Donde W, es el peso seco de la muestra total,
W, es el peso seco de la submuestra, 4,  es la
superficie de las hojas de la muestra y 4 esla

. quadrant
superficie del cuadrante de muestreo.

El LAI se calculd tanto para la muestra total como
para las fracciones verde y no verde.

Los pigmentos se analizaron en cuatro réplicas
por muestra usando acetona al 80 % v/v como
disolvente (Gonzalez-Cascoén y Martin, 2018).
El contenido de pigmento por area total de hoja
(Cpteatgrass) S€ calculd combinando las concentra-
ciones de pigmento por masa determinada a partir
del muestreo obtenido en el cuadrante de pig-
mentos y los parametros obtenidos del cuadrante
contiguo aplicando la siguiente férmula:

Cab,leaf,grass [lJ,g/sz] = 103 ' Cab,dmass,v ’ Wd,s,v /Aleaf,s (3)
Donde C es la concentracion de clorofila

ab,dmass,v
atb por unidad de masa seca de pasto verde,
W, ., es el peso seco de la fraccion verde de la
LS,V . .
submuestra y 4, . es la superficie de las hojas de

la submuestra.

f,

En las mismas campafias en las que se to-
maron datos de las variables biofisicas, se
midieron en terreno los factores de reflectividad
hemisférica conica (HCRF) del estrato herba-
ceo utilizando un espectro-radiometro ASD
FieldSpec® 3 (Analytical Spectral Devices Inc.,
Boulder, CO, EE. UU.) con un rango espectral en-
tre 350 y 2500 nm y un campo de visién nominal
de 25°. Se adquirieron alrededor de 30 espectros
a intervalos regulares y a una altura aproximada
de 1,20 m en dos transectos diagonales (NW-SE y
NE-SW) en cada una de las parcelas de 25 x 25 m
donde se recolectaron las muestras de vegetacion.

Para la conversion de niveles digitales a valores
de HCRF se utiliz6 un panel calibrado Spectralon®
reflectante al 99% (Labsphere Inc., North Sutton,
NH, EE. UU.). Todas las mediciones se tomaron
en condiciones de cielo despejado en un periodo
de +/- 2 horas del mediodia solar. Entre 2017 y
2019 las mediciones espectrales se adquirieron
adicionalmente sobre los cuadrantes en los que
se realizaba después el muestreo destructivo del
pasto. En este caso se adquirieron alrededor de
20 espectros por cuadrante siguiendo el mismo
protocolo que el descrito anteriormente para los
transectos.

La informaciéon de los parametros de entrada
requeridos por el RTM FLIGHT referentes a los
parametros morfologicos y estructurales del estrato
arboreo se obtuvo mediante muestreos destructi-
vos para las variables: fraccion de hojas por edad y
tamafio de las hojas. La fraccion lefiosa del dosel,
requerida también por el modelo, se estimd en un
valor constante de 0,1, en base al analisis visual
de fotografias de copa tomadas con drones y en
consonancia con valores encontrados en la litera-
tura por otros autores que han utilizado el modelo
FLIGHT (Leonenko et al., 2013). Por su parte, el
LAI del arbolado se obtuvo mediante estimacion
indirecta a partir de las mediciones realizadas con
un sensor oOptico modelo LAI-2200C (LI-COR,
Lincoln, Nebraska, EE. UU.). Las lecturas se to-
maron bajo y fuera de las copas en un minimo de
6 y un maximo de 35 arboles en 6 campanas entre
Septiembre 2017 y Octubre 2018. Los datos se
obtuvieron en condiciones de iluminacién directa
con el sensor posicionado a +/- 90° del angulo
de acimut solar. Se uso el software FV2200 (LI-
COR, Lincoln, Nebraska, EE. UU.) para aplicar
correcciones de dispersion y calcular LA/l para
cada arbol utilizando mediciones de volumen de
la copa de los arboles muestreados derivadas de
fotos de campo (LI-COR, 2019). El diametro del
tronco a la altura del pecho (DBH por sus siglas en
inglés) se obtuvo a partir de mediciones de campo
realizadas con un calibrador ubicado a una altura
de 1,30 m. Finalmente, los parametros estructura-
les geométricos de los arboles (forma y radio de la
copa, distancia del centro a la parte superior de la
copa y altura hasta la primera rama) se obtuvieron
a partir del andlisis de datos LiDAR aeroportados
correspondientes al vuelo de 2010 proporcionados
por el Programa Espafiol de Orto-fotografia Aérea
(PNOA) (Pacheco-Labrador et al., 2016).
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Los datos sobre geometria de iluminacion y obser-
vacion (angulos cenitales y acimutales), asi como de
componentes atmosféricos (espesor optico de aero-
soles), se obtuvieron usando los mismos métodos y
fuentes descritos en Melendo-Vega et al. (2018).

2.3. Generacion de factores
de reflectividad simulados con
PROSAIL+FLIGHT

Diversos estudios sobre la zona de estudio han
demostrado que el modelo PROSAIL no simula
con exactitud los factores de reflectividad del pasto
cuando este presenta grandes fracciones secas o
senescentes (Melendo-Vega et al., 2018; Pacheco-
Labrador et al., 2019). Este problema puede ser
parcialmente resuelto mediante la simulacion de
dos hojas diferentes (verdes y secas) en ¢l RTM
(Wenhan, 1993). Este enfoque ha sido adoptado
con éxito en el mismo area de estudio utilizando
senSCOPE, un RTM 1D equiparable a PROSAIL
(Pacheco-Labrador, et al. 2020). Siguiendo la
misma metodologia hemos adaptado el modelo
PROSAILAFLIGHT para representar la coexis-
tencia de fracciones verdes y secas con diferentes
propiedades biofisicas en el dosel herbaceo. La
mayor diferencia de cara a la modelizacion es
la asuncion de que las hojas verdes no contienen
pigmentos marrones, mientras que éstos son los
unicos pigmentos presentes en las hojas secas.
Cada fraccion viene caracterizada por la proporcion
relativa de area ocupada en el estrato herbaceo. En
Melendo-Vega et al. (2018), el analisis de series
temporales de datos MODIS permitio definir en
el ecosistema de dehesa cuatro etapas fenologicas
o fenofases: rebrote otofial, maximo verdor, inicio
de la senescencia y senescencia estival. Al igual
que en este trabajo previo, se construyeron Look-
up-Tables (LUT) de 10000 simulaciones de los
factores de reflectividad direccional del ecosistema
para cada una de estas cuatro fenofases. En las
LUT los parametros de ambos modelos (PROSAIL
y FLIGHT) se limitaron de acuerdo a los rangos
observados en diferentes muestreos de campo rea-
lizados en el ecosistema en cada fenofase (Seccion
2.2). Las simulaciones obtenidas con el modelo
PROSAIL sirvieron de entrada al modelo FLIGHT
para representar la respuesta espectral del fondo (en
este caso el pasto) para cada una de las fenofases
consideradas. En el disefio de las LUT se conser-
varon las relaciones observadas entre la mayoria de
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los parametros del pasto en el modelo PROSAIL
mediante el ajuste de un modelo Gausiano multi-
dimensional empleando Expectation-Maximization
(Dempster et al., 1977). Las propiedades Opticas de
las hojas de encina no se representaron mediante un
RTM, ya que estudios previos han demostrado que
la presencia de tricomas modifica dichas propieda-
des opticas (Pacheco-Labradoretal.,2017). Al igual
que en Melendo-Vega et al. (2018) se seleccionaron
mediciones de reflectividad y transmisividad de
dichas hojas cuyos parametros biofisicos fueron
posteriormente determinados (Pacheco-Labrador
etal., 2017). Las simulaciones representaron obser-
vaciones nadirales con una elevacion solar variable.

Las variables objetivo se escalaron a nivel de hoja'y
dosel/ecosistema para su estimacion a partir de los
datos espectrales simulados. Para ello, los valores
foliares utilizados como entrada en el modelo se
multiplicaron por el LAl de pasto y arbolado res-
pectivamente considerando las coberturas de cada
estrato: 100 % para el pasto y 20 % para el arbolado.

2.4. Estimacion de LAI, C_y C_, a partir
de datos espectrales simulados

Los métodos utilizados en teledeteccién para
la estimacion de variables biofisicas de la vege-
tacion a nivel de hoja y dosel se agrupan en dos
grandes conjuntos: ajuste de métodos estadis-
ticos a partir de bandas o indices espectrales e
inversion de RTMs. Cada método presenta dife-
rentes sensibilidades a los errores de medicion y
de representacion. Los modelos estadisticos deben
ajustarse empleando observaciones de datos
espectrales y variables biofisicas pareadas. Esto
hace que la representatividad de las relaciones
y la exactitud de los modelos esté fuertemente
condicionada por la representatividad de la base
de datos (le Maire et al., 2008). Dada la dificultad
de obtener mediciones reales que representen la
variabilidad espacio-temporal de un ecosistema
tan complejo como la dehesa, la utilizacion de
una base de datos simulada se presenta como una
alternativa valida, pues permite representar una
enorme cantidad de caracteristicas del dosel a
partir de la definicién de procesos fisicos y, por
tanto, potencialmente extrapolables a ecosistemas
con caracteristicas similares.

En este trabajo se utilizaron 49 indices espectrales
seleccionados de los propuestos en la literatura
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para la estimacion de las variables de interés en
el estudio. Los indices se calcularon emplean-
do los factores de reflectividad entre 400y
2500 nm con un intervalo de 1 nm generados por
PROSAIL+FLIGHT.

Para cada indice espectral se ajustaron modelos
predictivos lineales y exponenciales. Ademas,
los factores de reflectividad hiperespectrales se
emplearon para ajustar modelos de regresion de
minimos cuadrados parciales (PLSR por sus siglas
en inglés). Los PLSR se han utilizado ampliamente
en espectroscopia para estimar componentes bio-
quimicos a través de informacion hiperespectral
(Verrelst et al., 2019). Son adecuados para anali-
zar conjuntos de datos espectrales que presentan
una alta multicolinealidad. Uno de los principales
inconvenientes de los modelos PLSR es el riesgo
de sobre-ajuste. Para evitar este problema, en este
estudio la muestra se dividié en dos grupos, uno
para calibraciéon (60%) y otro para validacion
(40%) y se afiadi6 ruido aleatorio equivalente a una

Tabla 1. Resumen de los indices seleccionados para estimar las variables a nivel de hoja () y dosel (

incertidumbre relativa del 5% del factor de reflecti-
vidad. Para cada modelo PLSR se seleccionaron los
componentes que explicasen el 95% de la varianza
y se empled validacion cruzada (10-fold cross-vali-
dation) con la muestra de calibracion. Los modelos
PLSR ajustados fueron posteriormente evaluados
contra el conjunto de datos de validacion para
predecir cada una de las variables separadamente.
El poder predictivo de los diferentes modelos se
evalué mediante el coeficiente de determinacion
(R?) y el error cuadratico medio relativo (RRMSE,
en %) calculados a partir de la comparacion de los
valores predichos y observados.

3. Resultados

3.1. Estimacion de variables a partir de
indices espectrales

La Tabla 1 presenta los indices espectrales que
presentaron mayor ajuste (R?) para cada variable

) en cada fenofase

canopy-

mediante modelos lineales y los estadisticos correspondientes. El simbolo * indica que las relaciones son significativas al

95 % de confianza.

RRMSE
Variable/ Fenofase v R (%)  Formulacion Referencia
Cab,leaf
Senescencia estival ~ MTCI  0,37* 18,97 MTCI=(R,-R, )/(R,-R;,) Dash y Curran, 2007
Rebrote otofial TCARI 025% 21,22 TCARI=3-[(R,y-R0)-0.2-(Ryy-Res)- (R, /R,,)] Haboudane et al., 2002
Maximo verdor NDSI,  0,39* 15,59 NDSL=(R-R, /(R R, ) Inoue et al., 2008
Inicio senescencia ~ Maccioni 0,28% 17,61 Maccioni=(R,-R, )/( R, +R, ) Maccioni et al., 2001
m,leaf
Senescencia estival PRI, 0,18* 17,55 PRI ,=(R,-R, (R, *R;,,) Hernandez-Clemente et al., 2011
Rebrote otonal PRI, 033* 19,82
Maximo verdor PRI515 0,29* 17,69
Inicio senescencia PRI, 030* 19,79
canopy

Senescencia estival ~ NDVI  0,71* NDVI=(R R ) (Ryo R ) Rouse et al., 1973
Rebrote otonal RSI  0,62* RSI=R, /R, Inoue et al., 2016
Maximo verdor LWVI, 0,67* LWVEL=(R, 10,~R 1,0 (R 00, R 105) Galviao et al., 2005

RSI  0,67* RSI=R /R, Inoue et al., 2016

ab.canopy

Senescencia estival yoG  0,78* 16,77 VOG=R,, /R, Vogelmann et al., 1993
Rebrote otonal mSR. s 0,73% 21,32 mSR. . =R, -R,, (R, +R,.) Sims y Gamon, 2002
Miaximo verdor cr, 0,74% 2021 CI=R,,/R,)-1 Gitelston et al., 2003
Inicio senescencia CI, 0,81* 18,15
Senlgscencia estival ND Ve 046% 2476 NDVI  =(Ry R )/( RypotRssy) Metternicht 2003
Rebrote otonal Gitelson, 0,45% 29,94  Gitelson =1/R, Gitelson et al., 1999
Maximo verdor Gitelson, 0,49* 28,05
Inicio senescencia  Gitelson, 0,44* 28,26
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biofisica y fenofase utilizando modelos lineales.
Las variables que presentaron mejores ajustes fue-
ron LAImopy y Cab,cmpy con R? entre 0,67y 0,81. Si
bien todos los indices seleccionados presentaron
relaciones significativas al 95% de confianza, los
valores de R? fueron menores en la estimacion de
variables a nivel foliar que para variables integra-
das a nivel de dosel/ecosistema. No obstante, los
valores de RRMSE, en general, fueron mayores en
el segundo grupo. Los mayores RRMSE (24,76 % a
29,94 %) se observaron en Ccanopy P22 todas las
variables el maximo RRMSE se obtuvo durante la
fenofase de rebrote otofial. Los indices selecciona-
dos para C,, | . Coocanpy Y LAL 0 variaron entre
fenofases, mientras que el mismo indice fue se-
leccionado en todas o casi todas las fenofases para
C,, tanto a nivel de hoja como de dosel. Para C
los indices seleccionados incluyeron bandas en la
region del eje rojo y, en menor medida, del visible.

Para LAICHHOW, en cambio, fueron mas frecuentes los

IV que combinan informacion del NIR y SWIR.
En el caso de la variable C _ encontramos IVs que
incluyen informacion en las regiones del visible, eje
rojo y NIR. Similares resultados se obtuvieron con
modelos exponenciales (datos no mostrados).

3.2. Estimacion de variables a partir de
PLSR

La Tabla 2 resume el poder predictivo de los mode-
los PLSR obtenidos para cada variable y fenofase.
Para todas las variables analizadas, los estadisticos
obtenidos, tanto durante la calibracion como duran-
te la validacion independiente, fueron similares, lo
que sugiere que los modelos no se han sobre-ajusta-
do. PLSR estimo satisfactoriamente los parametros
a nivel de hoja (R?>0,93). Los coeficientes de
correlacion son mas elevados para LAl y los pa-
rametros escalados a nivel de dosel (R?~0,94), si
bien los errores relativos son mayores.

Tabla 2. Estadisticos de ajuste y validacion de los modelos PLSR para cada variable y fenofase.

Variable/Fenofase zajusle RRMSE use (%) R iocion RRMSE, . . (%)
ab,leaf
Senescencia estival 0,95 5,6 0,95 5,64
Rebrote otonal 0,94 5,8 0,94 5,76
Maximo verdor 0,94 4,95 0,94 5,03
Inicio senescencia 0,94 5,04 0,94 49
m,leaf
Senescencia estival 0,93 5,04 0,93 5,06
Rebrote otofial 0,94 5,65 0,95 5,58
Maximo verdor 0,94 4,97 0,94 499
Inicio senescencia 0,95 5,49 0,95 5,54
canopy
Senescencia estival 0,94 8,19 0,94
Rebrote otofial 0,94 10,81 0,94
Maximo verdor 0,95 9,43 0,95
Inicio senescencia 0,94 9,33 0,94
ab,canopy
Senescencia estival 0,94 8,65 0,94 8,42
Rebrote otonal 0,94 10,07 0,95 9,98
Maximo verdor 0,95 9,16 0,95 9,24
Inicio senescencia 0,95 9,51 0,94 9,53
m,canopy
Senescencia estival 0,93 9,31 0,93 9,18
Rebrote otonal 0,94 9,8 0,94 9,79
Maximo verdor 0,95 8,9 0,95 8,93
Inicio senescencia 0,94 9,14 0,94 9,36
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La Figura 3 muestra las proyecciones de la va-
riable predictora (X score) de los tres primeros
componentes de cada variable PLSR en las
4 fenofases. Los componentes se ordenan de-
crecientemente respecto a la varianza explicada
y los X score indican como diferentes regiones
espectrales se relacionan con las variables que
queremos estimar. Como puede verse, en el primer
componente, los X score de las variables foliares
son positivos y similares entre si, aunque mayores
para C . en el NIR. Los X score de las variables
integradas a nivel de ecosistema son negativos y
sus valores muy similares en todas las fenofases.
En este primer componente ambos conjuntos de
X score son relativamente especulares y el valor
absoluto de los X score parece relacionarse con
el valor promedio de los factores de reflectividad
debido probablemente al efecto de la variable LAI

Cab,leaf m,leaf

LAI

en el escalado. Por el contrario, en el segundo y
tercer componente, salvo para C . _ los patrones
., m,leaf

varian notablemente en funcién de las fenofa-
ses. En el componente 2 las variables foliares
presentan X score negativos y ligeramente de
mayor valor absoluto en el casode C_, . C

L m,leaf ab,leaf
presenta patrones muy similares en las fenofases
senescencia estival e inicio de la senescencia por
una parte, y rebrote otonal y maximo verdor, por
otra. C y LAl muestran X score positivos

ab,canopy

entre 700 y 1900 nm y mas estables entre fenofa-
$€8. C, unopy MUESETA los X score mas diferentes
del conjunto y los mas variables entre fenofases.
Son mas similares a los X score de las variables a
nivel de dosel en las fenofases senescencia estival
y maximo verdor, mientras que en las fenofases
inicio de la senescencia y rebrote otofial son mas

similares a las variables foliares, pero solo en las

c |
ab,canopy m,canopy

Componente 1

Componente 2

Componente 3

5 (a)] 2

(b)1 2 (c)

-5 -2

-2

X score

5 @1 2

-5 -2 -2
5 12 K1 2 M
-5 -2 -2
500 1200 1900 500 1200 1900 500 1200 1900
A (nm)

Figura 3. X score de los tres primeros componentes de los modelos PLSR (columnas) para cada variable (color) y fenofase
(a-c Senescencia estival, d-f Rebrote otofial, g-i Maximo verdor, j-I Inicio de la senescencia).
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regiones del visible y eje rojo, tornandose hacia
valores positivos en el NIR y regresando a valores
negativos pasados los 1900 nm. En el tercer com-
ponente se observan también notables diferencias
en los X score de algunas de las variables para
las distintas fenofases. De nuevo Cpcanopy ¥ LAL
presentan valores similares y mas estables entre
fenofases excepto para senescencia estival donde

ab.canopy PYESENtA X SCOTE negativos en la region
del visible y una relacion positiva mas constante
a lo largo del NIR hasta aproximadamente los
1400 nm. C_ | presenta X score positivos en el
visible y NIR hasta 1000 nm en todas las fenofa-
ses aunque los valores absolutos son menores en
la fenofase senescencia estival y mas elevados en
la fenofase maximo verdor. Al igual que ocurria en
el componente 2, también en este componente C
muestra los X score mas diferentes del conjunto y
los mas variables entre fenofases tanto en lo que se
refiere al signo, como al rango espectral y valores
absolutos.

4. Discusion

La combinacion del RTM 3-D FLIGHT y el RTM
1-D PROSAIL permitié simular los factores de re-
flectividad de un ecosistema mixto tipo free-grass
en funcién de los parametros de los dos estratos
de vegetacion presentes en el ecosistema: pasto y
arbolado, durante las principales etapas fenologicas
del ecosistema. Otros autores han aplicado RTMs
3D a la simulacion de este tipo de ecosistemas
(Hernandez-Clemente et al., 2017; Miraglio et al.,
2020). Sin embargo, la mayoria de estos trabajos se
centraron en la representacion de los factores de re-
flectividad en funcion de las propiedades del dosel
arboreo, considerando como elemento subyacente,
un suelo desnudo o una cubierta vegetal estatica
representada a partir de espectros medidos o si-
mulados. Esta representacion simplista del estrato
de vegetacion mas dinamico en este tipo de eco-
sistemas puede dar lugar a importantes desajustes
entre los factores de reflectividad estimados y ob-
servados, lo que invalida o dificulta el uso de estos
modelos para la estimacion de parametros biofisicos
de la vegetacion utilizando métodos de inversion
(Miraglio et al., 2020). La soluciéon implementada
en este estudio, aunque computacionalmente mas
costosa, permite obtener simulaciones mas realistas
y precisas al considerar la variabilidad estacional
del estrato herbaceo que domina la dinamica de la

42 | REVISTA DE TELEDETECCION (2020) 55, 31-48

respuesta espectral del ecosistema debido a la baja
cobertura arborea. No obstante, la complejidad
espectral del estrato herbaceo, con un alto porcen-
taje de vegetacion no fotosintética y una elevada
variabilidad estructural debido a la composicion
y fenologia de las especies que lo integran, sigue
planteando un reto para su adecuada simulacién
mediante RTMs. En este estudio, la simulacion
de dos tipos de hoja diferentes (verde y seca) en
el modelo PROSAIL, ha constituido una mejora
conceptual respecto a trabajos previos como el de
Melendo-Vega et al. (2018) resolviendo, en parte,
el problema de la mezcla de vegetacion fotosinté-
ticamente activa y senescente, muy importante en
nuestro ecosistema, especialmente en las fenofa-
ses de rebrote otofial e inicio de la senescencia.
Trabajos previos ha demostrado la importancia de
este enfoque para la determinacion del contenido
de clorofila mediante inversion de RTMs en doseles
con una eclevada presencia de material senescente
(Pacheco-Labrador et al., 2020). No obstante,
una adecuada caracterizacion de las propiedades
opticas de hojas secas o senescentes resulta ain
necesaria para garantizar una correcta simulacion
en ecosistemas que presentan grandes fracciones
de este tipo de hojas en algunas etapas fenologicas,
como es el caso de las dehesas, sabanas, pastizales
mixtos Mediterraneos o bosques caducifolios.

Las librerias espectrales simuladas a partir de
PROSAIL+FLIGHT nos han permitido comparar,
para todas las etapas fenoldgicas del ecosistema,
diferentes modelos predictivos basados en 1Vs
propuestos en la literatura frente a otros basados
en métodos de regresion multivariante (PLRS) uti-
lizando todas las bandas disponibles en el espacio
espectral simulado (400-2500 nm). La mayoria
de las bases de datos experimentales utilizadas
para calibrar o validar modelos empiricos para
la estimacion de parametros biofisicos de la ve-
getacion estan compuestos por conjuntos de datos
muy limitados en cuanto a su representatividad
espacial y temporal. En este trabajo hemos gene-
rado una base de datos simulada compuesta por
40000 espectros que representa una amplia gama
de situaciones, imposible de obtener mediante
datos experimentales. Esta base de datos ha permi-
tido determinar los IV 6ptimos para la estimacion
de LA, C 'y C, en un ecosistema de dehesa para
distintas etapas fenoldgicas y considerando dife-
rentes escalas de integracion (hoja o dosel).
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Los indices 6ptimos para la estimacion de C in-
cluyen longitudes de onda proximas a las regiones
de absorcion minima de los pigmentos fotosin-
téticos, centradas en 550 y 700 nm, en ocasiones
combinadas con la regién de absorcion maxima
de clorofila a, alrededor de 670 nm. La region del
visible (550 nm), ha demostrado tener un papel
especifico en la deteccion de los procesos ecofisio-
logicos que afectan directa o indirectamente a la
eficiencia fotosintética. Por su parte, a las bandas
del eje rojo se les atribuye un papel en la norma-
lizacion de la cantidad de vegetacion cuando se
usa en combinacion con otras longitudes de onda
visibles (Inue et al., 2008). En el caso del LAJ,
los indices 6ptimos incluyen bandas de la region
del rojo y NIR, como es el caso del NDVI, cuya
relacion con ésta variable ha sido ampliamente
demostrada en numerosos estudios (Wang et al.,
2005). Sin embargo, también ha sido selecciona-
do, en la fenofase de maximo verdor, el indice
LWVI, (Galvao et al., 2005) que combina bandas
del SWIR especificamente relacionadas con el
contenido de agua (1094 y 1205 nm). Esto podria
deberse a que, en esta fenofase, el contenido de
agua del pasto esta fuertemente relacionado con el
LAI por lo que, suponiendo que este contenido no
presenta una gran variabilidad dentro de la fenofa-
se, la informacion del SWIR estaria captando, de
forma indirecta, las variaciones de LAI. Schlerf et
al. (2005) obtuvieron resultados similares en una
zona de bosque homogéneo utilizando imagenes
hiperespectrales Hymap. Finalmente, los indices
optimos para la estimacion de C _ incluyen ban-
das del visible, eje rojo y NIR. La mayoria de los
estudios que han tratado de estimar esta variable o
su version inversa, el area foliar especifica, se han
basado en informacion obtenida en la region del
SWIR. No obstante, nuestros resultados coinciden
con los de otros autores como Chadwick y Asner
(2016) que observaron fuertes correlaciones entre
el area foliar especifica y los factores de reflecti-
vidad en las regiones del rojo y eje rojo usando
imagenes hiperespectrales aeroportadas obtenidas
con el sensor HiFIS. Similares resultados obtuvie-
ron Polley et al. (2020) sobre un pastizal utilizando
datos adquiridos con un espectro-radiometro de
campo sobre mediciones realizadas a nivel de hoja
y dosel.

No obstante, considerando posibles diferencias
entre los datos espectrales simulados y los obser-
vados debido a las dificultades antes mencionadas

en relacion a la caracterizacion espectral de la
cubierta herbacea en los RTMs, estos resultados
deben contrastarse con datos experimentales para
confirmar la consistencia de las relaciones empiri-
cas establecidas a partir de los espectros simulados
(le Maire et al., 2004).

Los modelos generados a partir de todas las bandas
espectrales mediante PLSR ofrecieron mayor po-
der de prediccion (R*>0,93, RRMSE <11 %) para
todas las variables, mejorando significativamente
los resultados obtenidos a partir de los IVs. Estos
resultados coinciden con los de otros autores que
han demostrado la superioridad de PLSR sobre
otras técnicas de base estadistica, incluido el uso
de IVs, para la estimacion de variables biofisicas
de la vegetacion (Verrelst et al., 2019). Sin em-
bargo, algunos estudios también han revelado que
las longitudes de onda utilizadas por los modelos
PLSR a menudo contienen informacion irrelevan-
te o redundante que puede reducir drasticamente
la capacidad predictiva y de generalizacion de los
modelos (Jin y Wang, 2019). Para asegurar la
robustez del modelo es preciso realizar una ade-
cuada seleccion del minimo numero de factores
o vectores ortogonales, que explicando la mayor
varianza de la variable respuesta, lleven asociado
el menor error estandar de validacion (cruzada o
independiente). En este estudio la muestra se divi-
di6 en dos grupos, uno para calibracion (60 %) y
otro para validacion (40 %) y se afiadio ruido alea-
torio equivalente a una incertidumbre relativa del
5 % del factor de reflectividad para evitar posibles
efectos de sobre-ajuste del modelo, observandose
resultados de validaciones aceptables y consisten-
tes para todas las variables y fenofases.

Ambos modelos (IVs y PLSR) han mostrado
diferencias en la capacidad predictiva de varia-
bles foliares y de las mismas integradas a nivel
de dosel. Los analisis realizados con variables a
nivel foliar indican que, en las LUT generadas,
la variabilidad de otros parametros, asi como los
efectos direccionales debidos a variaciones de la
geometria iluminacion-observacion modifican las
relaciones entre los IVs y los parametros biofisicos
foliares, lo que reduce la fuerza de las relaciones.
Esto es especialmente notable en los modelos ba-
sados en IVs, mientras que en el caso de PLSR las
diferencias no son tan significativas.

La generacion de LUTs estacionales nos ha permi-
tido analizar la estabilidad de los modelos en las
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diferentes fases fenologicas del ecosistema. Los
resultados demuestran que las relaciones entre fac-
tores de reflectividad y variables biofisicas varian
estacionalmente, especialmente para LAy C y
coinciden con los resultados obtenidos por Qiao
et al. (2019) que observaron distintas relaciones
LAI-IV en 11 areas de estudio incluyendo bosques
caducifolios, pastizales y cultivos. Esta cuestion
apenas se ha abordado en la literatura, de tal for-
ma que las relaciones empiricas habitualmente
se establecen sobre datos que no abarcan toda la
variabilidad estacional o si lo hacen, ésta se inclu-
ye en un unico modelo que puede llegar a obtener
ajustes aceptables para el conjunto de datos pero
con un escaso poder predictivo en fenofases es-
pecificas. El uso de aproximaciones hibridas que
combinan RTMs y modelos estadisticos pueden
ser una herramienta eficaz para obtener productos
de teledeteccion mas robustos y precisos adapta-
dos a la variabilidad estacional de los ecosistemas.

5. Conclusiones

En este estudio se han combinado métodos fi-
sicos y empiricos para mejorar la estimacion de
variables esenciales de la vegetacion: Indice de
area foliar (LAI), contenido en clorofila de la
hoja (C, ), contenido en materia seca de la hoja
(C,,1eap)> contenido en clorofila del dosel (Cpcanopy)
y contenido en materia seca del dosel (C,canopy
en un ecosistema de dehesa. Los resultados su-
gieren que parametros estructurales como el LA/
gobiernan las sefiales espectrales por encima de
parametros foliares. Esto es consecuente con la
existencia de diferentes estratos de vegetacion, y
el fuerte componente geométrico del dosel. Por
tanto, el poder predictivo aumenta cuando los
parametros foliares son escalados a nivel de dosel
donde los modelos son controlados por las rela-
ciones entre LAl y factores de reflectividad. PLSR
obtuvo estimaciones aceptables de parametros
foliares y mejores estimaciones de los parametros
a nivel de dosel comparado con los modelos basa-
dos en indices espectrales. Los resultados sugieren
que se requiere una alta dimensionalidad espectral
para poder estimar parametros foliares en este
ecosistema.

Se ha observado que las relaciones entre variables
biofisicas y espectrales difieren entre fenofases,
lo que revela el interés de los RTMs para generar
bases de datos simuladas que recojan una amplia
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gama de situaciones representativas de las trans-
formaciones que el ecosistema experimenta en
relacion a su fenologia y que son muy dificiles de
obtener mediante datos experimentales.
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