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Resumen: La Comunitat Valenciana (España) es el mayor productor de cítricos de Europa, sin embargo, en las 
últimas décadas se está produciendo un acelerado abandono de las tierras de cultivo dedicadas a la citricultura. 
El abandono de tierras agrícolas es un fenómeno global con relevantes implicaciones medioambientales y socio-
económicas. Por este motivo es importante realizar un seguimiento de este proceso. En el caso particular de los 
cítricos, el pequeño tamaño de las explotaciones agrícolas, la alta fragmentación del paisaje y la baja separabilidad 
espectral entre las parcelas en producción y las abandonadas dificultan la detección de cultivos abandonados 
utilizando imágenes satelitales de resolución moderada. En este trabajo se realiza la primera aproximación a la 
detección de cultivos de cítricos abandonados utilizando datos altimétricos. En el estudio se utilizan dos fuentes 
de datos altimétricos: el LiDAR del Plan Nacional de Ortofotografía Aérea (PNOA) y los datos obtenidos mediante 
un sistema aéreo no tripulado aplicando procesos fotogramétricos (Structure from Motion). Los resultados 
mostraron una exactitud global del 67,9% para los datos LiDAR y un 83,6% de los datos fotogramétricos. La alta 
densidad de puntos de los datos fotogramétricos permitió extraer características de textura a partir de la Matriz 
de Co-Ocurrencia de Nivel de Gris derivadas del Canopy Height Model. Los resultados indican el potencial de la 
información altimétrica para la monitorización de los campos abandonados de cítricos, especialmente utilizando 
nubes de puntos de alta densidad. Investigaciones futuras deberían explorar la fusión de datos espectrales, 
texturales y altimétricos para el estudio de cultivos de cítricos abandonados. 
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Cartography of citrus crops abandonment using altimetric data: LiDAR and SfM photogrammetry
Abstract: The Comunitat Valenciana region (Spain) is the largest citrus producer in Europe. However, it has suffered 
an accelerated land abandonment in recent decades. Agricultural land abandonment is a global phenomenon with 
environmental and socio-economic implications. The small size of the agricultural parcels, the highly fragmented 
landscape and the low spectral separability between productive and abandoned parcels make it difficult to 
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1. Introducción

El abandono de tierras agrícolas es un fenómeno 
creciente a nivel mundial con relevantes impli-
caciones medioambientales (ej. biodiversidad, 
captación de CO2, incendios forestales, recursos 
hídricos, etc.) y socio-económicas (ej. producción 
alimentaria, sustento y paisaje) (Prishchepov, 
2020). El abandono de tierras agrícolas ocurre 
frecuentemente en áreas montañosas y en zonas 
con estructuras parcelarias fragmentadas (Czesak 
et al., 2021). Además, según el tipo de cultivo, el 
contexto social y ambiental, el abandono de tie-
rras se puede percibir como un problema o como 
una oportunidad (Czesak et  al., 2021). Algunos 
de los impactos negativos que se pueden derivar 
del abandono de tierras están relacionados con la 
seguridad alimentaria, la degradación del paisaje, 
la proliferación de especies invasoras o la pérdida 
de aspectos sociales y culturales (Subedi et  al., 
2021). Por otra parte, pueden producirse impactos 
positivos como el incremento en la fijación de 
CO2, la mejora de la calidad del suelo, la creación 
de nuevos hábitats y el aumento de la biodiversi-
dad (Subedi et  al., 2021). Sin embargo, algunos 
de estos impactos pueden ser tanto positivos como 
negativos dependiendo del contexto donde se pro-
duce el abandono de tierras (Subedi et al., 2021). 
Estas características hacen del abandono de tierras 
un fenómeno complejo que debe ser estudiado 
a distintas escalas (global, regional/nacional y 
local).

España es el mayor productor de cítricos de 
Europa, y la Comunitat Valenciana alberga más 
del 50% de la producción nacional (MAPAMA, 
2020). Sin embargo, la Comunitat Valenciana es 

una de las regiones donde se está produciendo un 
mayor abandono de tierras en las últimas décadas. 
Desde el año 2000 hasta el 2020 se ha producido 
una disminución en torno al 20% de la superficie 
cultivada (MAPAMA, 2020). En 2020, la super-
ficie dedicada al cultivo de cítricos se estimaba 
en 159.140  ha (MAPAMA, 2020). Las causas 
que han propiciado el abandono de tierras son 
complejas, sin embargo, se podrían resumir en: a) 
competencia con productores extranjeros fuera de 
la Unión Europea, b) aparición de usos del suelo 
más rentables (usos urbanos), c) políticas de im-
portación europeas desfavorables, d) ineficiencias 
propias del sector citrícola valenciano (Compés 
et al., 2019). En los próximos años se espera un 
aumento de las zonas abandonadas dentro y fuera 
de la Comunidad Valenciana debido a los cambios 
socio-económicos que se están produciendo en la 
Unión Europea (Rounsevell et  al., 2006; Subedi 
et al., 2021).

La teledetección es una potente herramienta que 
nos permite observar los cambios en el uso de la 
tierra relacionados con el abandono de tierras agrí-
colas, desde un punto de vista espacial y temporal, 
a diferentes escalas. Los esfuerzos previos para 
cartografiar el abandono de tierras se han centrado 
en la monitorización de cultivos estacionales en 
grandes áreas que no requieren una resolución 
espacial fina. Con este fin se han utilizado series 
temporales MODIS y Landsat (ej. Alcantara et al., 
2012; Estel et  al., 2015; Löw et  al., 2018; Yin 
et  al., 2018; Grădinaru et  al., 2019; Prishchepov 
et  al., 2012; Dara et  al., 2018). Las imágenes 
Sentinel-2 han permitido abordar el problema a 
una mayor resolución espacial (ej. Szostak et al., 
2017), sin embargo, la monitorización de cultivos 

detect abandoned crops using moderate resolution images. In this work, an approach is applied to monitor 
citrus crops using altimetric data. The study uses two sources of altimetry data: LiDAR from the National Plan 
for Aerial Orthophotography (PNOA) and altimetric data obtained through an unmanned aerial system applying 
photogrammetric processes (Structure from Motion). The results showed an overall accuracy of 67.9% for the 
LiDAR data and 83.6% for the photogrammetric data. The high density of points in the photogrammetric data 
allowed to extract texture features from the Gray Level Co-Occurrence Matrix derived from the Canopy Height 
Model. The results indicate the potential of altimetry information for monitoring abandoned citrus fields, especially 
high-density point clouds. Future research should explore the fusion of spectral, textural and altimetric data for the 
study of abandoned citrus crops.
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a nivel de parcela en paisajes fragmentados sigue 
siendo un desafío utilizando este tipo de imágenes 
(Vajsová et al., 2019 y 2020; Morell-Monzó et al., 
2020). Además, la monitorización de cultivos 
permanentes, especialmente los de hoja perenne 
como los cítricos, es aún más compleja debido a 
la baja separabilidad espectral entre las parcelas 
abandonadas y activas. Aunque en una parcela de 
cítricos abandonada generalmente se produce una 
pérdida de vigor en los árboles y un crecimiento 
de la vegetación silvestre, estas diferencias son di-
fíciles de captar utilizando imágenes de resolución 
moderada. Estas circunstancias han motivado el 
uso de imágenes de alta resolución (sub-métricas) 
que permiten la extracción de texturas (Zurita-
Milla et al., 2017; Neigh et al., 2018; Zhang et al., 
2020) y el análisis de patrones espaciales (Gil-
Yepes, et al., 2016; Recio et al., 2013). Teniendo 
en cuenta estos datos, Amorós-López et al. (2011) 
y Morell-Monzó et  al. (2021) consiguieron me-
jorar los resultados utilizando imágenes de alta 
resolución para la monitorización de parcelas de 
cítricos. Sin embargo, hasta donde sabemos, no se 
ha explorado el uso de datos altimétricos para la 
monitorización de cultivos perennes. Sí existe una 
experiencia previa, los trabajos de Kolecka et al. 
(2015) y Czesak et al. (2021) que utilizaron datos 
LiDAR para cartografiar el abandono de cultivos 
estacionales y sucesiones forestales secundarias 
en zonas con paisajes altamente fragmentados.

En este trabajo se realiza una primera exploración 
del uso de datos altimétricos para la detección de 
cultivos de cítricos abandonados. El objetivo del 
trabajo es explorar el uso de los datos LiDAR del 
Plan Nacional de Ortofotografía Aérea (PNOA) y 
datos altimétricos utilizando un vehículo aéreo no 
tripulado (UAV) y generados mediante procesos 
fotogramétricos Structure from Motion (SfM) para 
cartografiar el estado (en producción, abandona-
do, no en producción) de parcelas de cítricos.

Se utilizó el algoritmo Random Forests (Breiman, 
2001) como método de clasificación. Sin em-
bargo, el enfoque utilizado para la extracción 
de características fue adaptado a la naturaleza y 
características de cada fuente de información. 
Aunque existen muchos algoritmos de aprendizaje 
automático que han sido usados en el campo de 
la teledetección, Random Forests se ha convertido 
en uno de los más utilizados (Sheykhmousa et al., 
2020). Esto se debe a sus características en lo que 

respecta a exactitud de clasificación, facilidad de 
uso (por su reducido número de hiperparámetros), 
robustez frente al sobreajuste (por su aprendizaje 
no secuencial) y buena escalabilidad frente a con-
juntos de datos grandes (por su baja complejidad 
de tiempo de entrenamiento y la capacidad de ser 
paralelizado (Belgiu y Drăguţ 2016; Pal, 2005)). 
Estas características lo han convertido en uno 
de los algoritmos estándar para clasificaciones 
supervisadas en problemas de teledetección que 
no requieren soluciones basadas en aprendizaje 
profundo o modelos de ensamble más complejos. 
El estudio se llevó a cabo en una zona de la comar-
ca de La Safor (Comunitat Valenciana, España), 
donde se está produciendo un acelerado abandono 
de los cultivos de cítricos.

2. Material y métodos

2.1. Área de estudio

El área de estudio se enmarca en la comarca de 
La Safor, una zona costera de la Comunidad 
Valenciana (España). En esta zona coexisten di-
versos usos del suelo, como el uso urbano, forestal 
y agrícola, en el cual se centra este estudio. El 
cultivo mayoritario de esta zona son los cítricos, 
que ocupan más del 95% de la superficie agrícola 
(GVA, 2020). La superficie agrícola se ubica en la 
llanura costera la cual se caracteriza por su relieve 
plano. Esta zona destaca por suelos con una alta 
capacidad agronómica y una alta disponibilidad 
de agua que han convertido a la comarca en una 
zona históricamente agrícola. Sin embargo, en 
los últimos años se han abandonado un gran por-
centaje de explotaciones agrícolas. La estructura 
agraria se caracteriza por el pequeño tamaño de 
las parcelas (promedio 0,25-0,50 ha) y la alta frag-
mentación del paisaje. El estudio fue realizado en 
una zona costera entre los municipios de Gandia y 
Oliva. Se tomaron datos en 12 zonas que ocupan 
una superficie aproximada de 1300 ha (Figura 1). 
Se muestrearon 12 localizaciones con el objetivo 
de cubrir la variabilidad ambiental de la zona.

2.2. Datos

Con el objetivo de generar información útil para la 
detección del abandono de cultivos de cítricos y su 
gestión se definió una clasificación basada en tres 
tipos de parcelas: no productiva (NP), productiva 
(PR) y abandonada (AB) como se muestra en la 
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Figura  2. La identificación de la categoría AB 
tiene interés para el seguimiento del abandono de 
los cultivos. Además, la diferenciación entre las 
categorías NP y PR permite realizar predicciones 
de producción de cítricos más precisas. Las par-
celas de cítricos pueden ser identificadas a partir 
de la base de datos del Sistema de Información 
Geográfica de Parcelas Agrícolas (SIGPAC). La 
clasificación propuesta en este trabajo se diseñó 
para complementar la información de SIGPAC y 
ser aplicada sobre las parcelas de cítricos previa-
mente identificadas.

Los datos verdad terreno se obtuvieron median-
te campañas de campo, fotografías de drones y 

fotointerpretación de ortofotos. Se clasificaron 
un total de 400 parcelas citrícolas según la base 
de datos de SIGPAC; 120 de ellas fueron usadas 
para entrenar y validar el modelo de clasificación 
basado en datos LiDAR del PNOA y 280 fueron 
utilizadas para entrenar y validar el modelo de 
clasificación basado en datos altimétricos de-
rivados de fotogrametría SfM. El conjunto de 
280  parcelas fue generado mediante visitas de 
campo entre febrero y marzo de 2021 y revisión 
de fotografías tomadas por el UAV. Por otro lado, 
el conjunto de 120 parcelas fue generado median-
te fotointerpretación sobre ortofotos de octubre 
de 2015. El objetivo inicial era fotointerpretar 
la clase para el año 2015 de las mismas parcelas 

Figura 1. Área de estudio en la comarca de La Safor (Comunitat Valenciana, España).

Figura 2. Clasificación utilizada: no productiva–NP (izquierda), productiva–PR (centro) y abandonada–AB (derecha).
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que fueron visitadas en el campo. Sin embargo, 
la clasificación de las parcelas PR y AB mediante 
fotointerpretación no permitió conocer la clase 
real de todas las parcelas. Además, un conjunto 
significativo de parcelas había cambiado de ca-
tegoría durante el periodo 2015-2021, por lo que 
finalmente se seleccionó un conjunto más pequeño 
de 120 parcelas cuya clase si se pudo asegurar me-
diante fotointerpretación. Los límites parcelarios 
se obtuvieron a partir de SIGPAC.

En relación a la nube de puntos LiDAR, se utili-
zaron datos del proyecto PNOA (PNOA 2015 CC 
BY 4.0 www.scne.es). En el marco de este pro-
yecto se genera una cobertura LiDAR de todo el 
territorio español utilizando un sistema LiDAR 
aéreo con una frecuencia aproximada de 6 años 
desde el año 2009. En este estudio se utilizaron 
los datos de la 2ª cobertura correspondientes al 
año 2015. Para nuestra zona de estudio los da-
tos LiDAR fueron tomados en octubre de 2015. 
Estos datos se distribuyen de forma gratuita en 
áreas de 2×2  km. La nube de puntos de la 2ª 
cobertura tiene una densidad de puntos de 0,5-
4 puntos/m2 y una precisión altimétrica RMSEz 
< 20 cm. Además del valor posicional (x, y, z), 
los archivos incluyen los atributos de intensidad, 
número de retorno, cantidad de retornos, valores 
de clasificación, número de pasada, color RGB, 
tiempo GPS, ángulo y dirección de escaneo para 
cada punto.

La nube de puntos fotogramétrica se obtuvo a 
través de 12 vuelos con un UAV realizados en 
febrero de 2021. El vehículo no tripulado fue 
un senseFly eBee X que incorpora una cámara 
S.O.D.A. RGB 20,1MP y un sistema de posicio-
namiento RTK/PPK (error 3-8  cm). Los vuelos 
fueron realizados a una altura de 123,7 m/AED en 
tomas nadirales. Se tomaron un total de 5510 fo-
tografías con un solape lateral de 60 % y un solape 
en el sentido del vuelo de 80 %. Las fotografías 
se procesaron utilizando la técnica SfM en Agisoft 
PhotoScan Professional Edition software (Agisoft 
LLC) version 1.2.5 build 2735. No se utilizaron 
puntos de control adicionales debido al sistema 
de posicionamiento del RTK/PPK equipado en 
el UAV. Se obtuvo un error de alineación < 6 cm. 
Después se generó una nube de puntos densa 
(325  puntos/m2) con un total aproximado de 
4723 millones de puntos ocupando un espacio de 
memoria de 91 Gb.

2.3. Procesamiento
La nube de puntos LiDAR con una densidad pro-
medio 0,8 puntos/m2 fue reclasificada para extraer 
los puntos correspondientes al suelo. Se utilizó el 
método Progressive Morphological Filter (PMF) 
(Zhang et al., 2003) para la identificación de los 
puntos correspondientes al suelo. Se probó tam-
bién el método Cloth Simulation Filter (Zhang 
et al., 2016). Este método es computacionalmente 
más eficiente, pero proporcionó peores resultados 
según la interpretación visual de los resultados, 
por lo que se optó por el método PMF. Los pun-
tos de suelo fueron interpolados para crear un 
modelo digital del terreno rasterizado con 1 m de 
resolución siguiendo el enfoque de k vecinos más 
cercanos con una ponderación de distancia inversa 
(k=2). Este método de interpolación es uno de los 
métodos estándar en muchas librerías de soft-
ware. Después, la altura de la nube de puntos fue 
normalizada al suelo. Finalmente, se realizó una 
extracción de estadísticas descriptivas de la altura 
utilizando la nube de puntos y los límites parcela-
rios para realizar una predicción wall-to-wall de 
cada parcela. Siguiendo este enfoque basado en ob-
jetos, se extrajeron un total de 13 características de 
cada parcela. Las características extraídas fueron: 
promedio, desviación estándar, mínimo, máximo 
y rango de Z; asimetría, curtosis y entropía de Z; 
número de primeros retornos dividido entre el nú-
mero de retornos por encima de 2 m, porcentaje de 
retornos sobre la Z promedio, número de primeros 
retornos dividido entre el número total de retornos 
y Leaf Área Index (LAD) (Bouvier et al., 2015), 
donde Z es altura. Las características extraídas 
fueron utilizadas para entrenar un modelo Random 
Forests con 200 árboles de decisión y 1/3 de las 
muestras como muestras out-of-bag. La Figura 3 
muestra el flujo de trabajo para el procesamiento 
de los datos LiDAR.

La nube de puntos fotogramétrica con una densidad 
de 325 puntos/m2 fue homogenizada y se redujo su 
densidad para reducir el tiempo de procesamien-
to. La homogenización se realizó a una densidad 
objetivo de 50 puntos/m2. Después se realizó una 
clasificación de los puntos del suelo utilizando el 
mismo método aplicado para los datos LiDAR. 
Los puntos de suelo fueron interpolados para crear 
un modelo digital del terreno rasterizado con 1 m 
de resolución siguiendo el enfoque de k vecinos 
más cercanos con una ponderación de distancia 

http://www.scne.es
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inversa (k=20). Después se calculó el modelo 
digital de superficie utilizando el método pit-free 
(Khosravipour et al., 2014). Finalmente se calculó 
el Canopy Heigh Model (CHM) y 9 características 
a partir de la nube de puntos normalizada: prome-
dio, desviación estándar, máximo, mínimo y rango 
de Z, varianza, asimetría, curtosis y entropía de Z. 
Adicionalmente, el CHM fue utilizado para calcu-
lar 7 características de textura basadas en la Matriz 
de Co-Ocurrencia de Nivel de Gris (GLCM), 
adaptando el enfoque propuesto en Morell-Monzó 
et al. (2021). Las características extraídas fueron: 
promedio, varianza, homogeneidad, contraste, 
disimilitud, entropía y segundo momento angular, 
que fueron calculadas a 12 tamaños de ventana 
distintos (3×3, 5×5, 7×7, 9×9, 11×11, 13×13, 
15×15, 17×17, 19×19, 21×21, 23×23 y 25×25). 
Las características de textura fueron calculadas en 
una dirección espacial invariante, que es el prome-
dio de las cuatro direcciones 0°, 45°, 90° y 135° a 
partir de una discretización del CHM a 64 niveles 
de gris. La discretización del CHM se realizó en 
intervalos uniformes entre el mínimo y el máximo. 
La extracción de características de textura a partir 
de CHM ha sido utilizada por otros autores de for-
ma exitosa (ej. Ozdemir y Donoghue, 2013; Niemi 
y Vauhkonen, 2016).

Las 9 características extraídas de la nube de pun-
tos, junto con el CHM y las 7 características de 
textura fueron apiladas en un fichero ráster de 
1 m de resolución. Estas bandas fueron utilizadas 
para entrenar un modelo Random Forests con 

200  árboles de decisión y 1/3 de las muestras 
como muestras out-of-bag. El modelo Random 
Forests permitió realizar una clasificación de 
los píxeles de la imagen generando una imagen 
segmentada semánticamente. Finalmente, los lí-
mites de las parcelas se utilizaron para mejorar la 
clasificación basada en píxeles utilizando el voto 
mayoritario de los píxeles de cada parcela. Este 
procedimiento crea un mapa basado en objetos 
donde cada objeto es una parcela (Ghorbanian 
et al., 2020) y mejora la precisión basada en píxe-
les eliminando píxeles mal clasificados, dentro 
de segmentos homogéneos, conocido como rui-
do de sal y pimienta (Wulder et  al., 2018). Esta 
estrategia post-clasificación produjo mejoras 
de rendimiento en nuestros trabajos anteriores 
(Morell-Monzó et al., 2020; Morell-Monzó et al., 
2021). La Figura 4 muestra el flujo de trabajo para 
el procesamiento de los datos fotogramétricos.

La lectura y procesamiento de las nubes de puntos 
se realizó utilizando el paquete lidR (Roussel y 
Auty, 2021). La lectura y manipulación de archi-
vos raster y vectoriales se realizó utilizando los 
paquetes raster (Hijmans, 2021) y rgdal (Bivand 
et  al., 2021) respectivamente, y la extracción de 
características de textura se realizó utilizando 
el paquete glcm (Zvoleff, 2020) en un entorno 
R 3.6.1 (R Core Team, 2019).

Figura 3. Flujo de trabajo para el procesamiento de los datos LiDAR.



ASOCIACIÓN ESPAÑOLA DE TELEDETECCIÓN

Cartografía del abandono de cultivos de cítricos mediante el uso de datos altimétricos: LiDAR y fotogrametría SfM

55

2.4. Evaluación

Se evaluó el rendimiento de clasificación para 
cada fuente de información utilizada (LiDAR y 
fotogrametría SfM). La evaluación de la precisión 
se realizó a través de una validación cruzada de 
4 iteraciones. En cada iteración se utilizaron ¾ de 
las parcelas para entrenamiento y las parcelas res-
tantes (¼), que nunca fueron vistas por el modelo, 
fueron utilizadas como conjunto de test. Para la 
validación cruzada de los datos LiDAR, en cada 
iteración, se utilizaron 90  parcelas para entrena-
miento y 30  para test. Para los datos derivados 
de fotogrametría SfM, en cada iteración, se utili-
zaron 210 parcelas para entrenamiento y 70 para 
test. Se calculó la exactitud global, índice Kappa 
de Cohen y métricas derivadas de la matriz de 
confusión (precisión y exhaustividad) utilizando 
el promedio de las 4 iteraciones de la validación 
cruzada. La exactitud global es la medida más 
simple y representa el número de muestras correc-
tamente clasificadas entre el total de muestras de 
test. Debido a que la clasificación propuesta cons-
ta de pocas categorías, la probabilidad de acierto 
utilizando un modelo aleatorio es alta. Por este 
motivo se incluyó el índice Kappa que compara 
la exactitud observada con la exactitud esperada 
(probabilidad aleatoria). Se incluyeron también 
la precisión y la exhaustividad de cada clase, que 
corresponden a la exactitud del productor y del 
usuario respectivamente.

3. Resultados

Todos los modelos Random Forests creados con-
vergieron antes de los 200 árboles de decisión. El 
hiperparámetro mtry, que define el número de ca-
racterísticas en cada embolsamiento, fue ajustado 
a 6 para el conjunto de características derivadas 
del LiDAR y a 5 para el conjunto de característi-
cas derivadas de la nube de puntos fotogramétrica.

Los datos LiDAR obtuvieron una exactitud global 
de clasificación del 67,9%, con un índice Kappa 
de 0,52. La precisión para las parcelas NP y AB 
fue del 65% y del 67% respectivamente, mientras 
que la clase PR obtuvo una precisión del 73%. 
Los datos LiDAR tuvieron mayor capacidad para 
clasificar las parcelas PR que las parcelas NP y 
AB. Esto se debe a la semejanza altimétrica que 
hay entre las parcelas no productivas y las parcelas 
abandonadas con vegetación muy baja, que son 
frecuentes en nuestro conjunto de datos. Los valo-
res de precisión y exhaustividad también muestran 
esta tendencia (Tabla 1).

Figura 4. Flujo de trabajo para el procesamiento de los datos fotogramétricos.

Tabla 1. Rendimiento de clasificación de los datos LiDAR 
mediante una validación cruzada de 4 iteraciones.

LiDAR Validación cruzada (k=4)
No 

productivo Productivo Abandonado
Precisión 0,6507 0,7326 0,6713
Exhaustividad 0,6750 0,7000 0,6625
Exactitud global 0,67915
Kappa de Cohen 0,51875
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Los datos derivados de la nube de puntos fotogra-
métrica mostraron un rendimiento de clasificación 
mayor que los datos LiDAR. Se obtuvo una exac-
titud global máxima de 83,56%. No obstante, la 
exactitud global de clasificación varió dependien-
do del tamaño de ventana utilizado para calcular 
las características de textura entre el 79,29-83,57% 
(Tabla 2) con un promedio de 80,89%. El refina-
miento de la clasificación utilizando la votación 
mayoritaria dentro de cada parcela produjo una 
mejora del rendimiento a todos los tamaños de 
ventana con una mejora promedio del 1,76% 
(Tabla 2).

Tabla 2. Exactitud global de clasificación basada en 
píxeles (antes de aplicar el voto mayoritario por parcela) y 
basada en parcelas (después de aplicar el voto mayoritario 
por parcela).

GLCM
kernel

Exactitud global
(píxel)

Exactitud global 
(parcela)

3×3 0,7588 0,7929

5×5 0,7674 0,8000

7×7 0,7757 0,7929

9×9 0,7831 0,8072

11×11 0,7883 0,8286

13×13 0,7966 0,8357

15×15 0,7984 0,8143

17×17 0,8044 0,8072

19×19 0,8055 0,8072

21×21 0,8056 0,8072

23×23 0,8058 0,8072

25×25 0,8060 0,8072

max: 0,8060 0,8357

min: 0,7588 0,7929

promedio: 0,7913 0,8089

El mejor rendimiento se obtuvo al extraer las 
características de textura a un tamaño de ventana 
de 13×13. A este tamaño de ventana, la exactitud 
global de la clasificación basada en píxeles fue del 
79,65% (Kappa 0,66) y el refinamiento mediante 
votación mayoritaria aumentó el rendimiento has-
ta una exactitud global de 83,57% (Kappa 0,74), 
con una precisión de 83,96 para la clase NP, 92,88 
para la clase PR y 76,58 para la clase AB. La ca-
tegoría más fácilmente detectable por esta fuente 
de información fue también PR. Sin embargo, las 
parcelas NP fueron más fácilmente detectables 
que las AB (Tabla 3).

Tabla 3. Rendimiento de clasificación de los datos fotogra-
métricos mediante una validación cruzada de 4 iteraciones.

Fotogrametría 
SfM

Validación cruzada (k=4)
No 

productivo Productivo Abandonado
Precisión 0,8396 0,9288 0,7658
Exhaustividad 0,5000 0,9658 0,8800
Exactitud global 0,8357
Kappa de Cohen 0,7379

A continuación, la Figura 5 muestra la predicción 
de los datos LiDAR para el año 2015 frente a la 
predicción de los datos fotogramétricos SfM para 
2021. Se pueden observar diferencias entre ambas 
predicciones debido tanto a los cambios en los 
usos del suelo producidos entre 2015 y 2021 como 
por las diferencias de exactitud de clasificación de 
ambas fuentes de datos utilizadas.

4. Discusión

El estudio evaluó el uso de datos altimétricos 
para la detección de parcelas de cítricos abando-
nadas. Se evaluó el rendimiento de clasificación 
de tres tipos de parcelas útiles para el estudio 
del abandono de tierras y para la estimación de 
rendimientos agrícolas. Los resultados obtenidos 
mostraron un rendimiento de clasificación bajo 
para los datos LiDAR (68%), con una resolución 
de 0,8 puntos/m2. Sin embargo, los datos altimé-
tricos derivados de un proceso fotogramétrico 
SfM obtuvieron una precisión de clasificación 
del 83,56%. Este mejor rendimiento podría ser 
explicado teniendo en cuenta que, debido a la 
alta densidad de la nube de puntos fotogramétri-
ca, se pudieron extraer características de textura 
a partir del CHM. Nuestras experiencias previas 
(Morell-Monzó et  al.,  2021) mostraron que las 
características de textura mejoran el rendimiento 
de clasificación para monitorizar parcelas de cí-
tricos. Los datos LiDAR, con una resolución de 
0,8  puntos/m2, no permitieron la extracción de 
características de textura.

Si comparamos los resultados obtenidos con estudios 
anteriores, observamos las siguientes diferencias en 
cuanto a rendimiento. Para la detección de parcelas 
abandonadas de cítricos, las imágenes de alta reso-
lución (sub-métricas) con 4 bandas espectrales (R, 
G, B, NIR) ofrecieron un mejor rendimiento (exac-
titud global: 93-95%) (Morell-Monzó et al., 2021) 
que ambas fuentes de información altimétrica. Sin 
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embargo, los datos altimétricos obtenidos mediante 
fotogrametría mostraron un rendimiento similar a 
un enfoque basado en una única imagen Sentinel-2 
(exactitud global: 77%) (Morell-Monzó et  al., 
2020). En relación con los estudios de Kolecka 
et al. (2015) y Czesak et al. (2021) que utilizan datos 
LiDAR de una resolución mayor (4-12 puntos/m2), 
la exactitud global para la detección del abandono 
de cultivos estacionales fue del 82% (Czesak et al., 
2021) mientras que para la monitorización de suce-
siones forestales secundarias fue del 95% (Kolecka 
et  al., 2015). Estos mejores rendimientos pueden 
explicarse por la mayor densidad de puntos LiDAR 
utilizados en estos trabajos en comparación a los 
del PNOA aplicados en nuestro estudio (0,8 puntos/
m2) y teniendo en cuenta que la variación que se 
produce en los cultivos estacionales abandonados 
facilita su detección frente a una cubierta de árboles 
frutales perennes (cítricos). Los mejores resultados 

obtenidos a partir de la nube de puntos derivada 
por procesos fotogramétricos basados en SfM y en 
otros estudios en los que utilizan datos LiDAR de 
mayor densidad sugieren que este parámetro podría 
ser de interés para aportar resultados más precisos 
a los obtenidos con los datos LiDAR utilizados en 
nuestro trabajo.

5. Conclusiones

Este trabajo proporciona una de las primeras 
experiencias en el uso de datos altimétricos para 
cartografiar el abandono de tierras agrícolas de cul-
tivos perennes. El estudio calcula el rendimiento de 
datos LiDAR (0,8 puntos/m2) y de datos altimétri-
cos derivados de un proceso de fotogrametría SfM 
para el caso específico del abandono de cultivos 
de cítricos. El potencial de los datos altimétricos 
es especialmente notorio en el caso de las nubes 

Figura 5. Detalle de predicción obtenida a partir de los datos LiDAR (2015) frente a la obtenida por los datos fotogramé-
tricos SfM (2021).
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de puntos fotogramétricas Structure from Motion 
de alta densidad. Los resultados mostraron una 
exactitud global del 67,9% para los datos LiDAR 
y de un 83,6% de los datos fotogramétricos. La 
extracción de características de textura a partir del 
Canopy Heigh Model fue clave para identificar par-
celas no productivas, productivas y abandonadas. 
Investigaciones futuras deberían explorar la fusión 
de datos espectrales, texturales y altimétricos para 
el estudio de parcelas de cítricos y otros cultivos 
perennes y analizar el rendimiento de las futuras co-
berturas de datos LiDAR con una mayor densidad 
de puntos.
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