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Resumen

Aproximadamente la mitad del carbono de los ecosistemas terrestres se encuentra en los
suelos forestales. Los incendios forestales suponen una de las principales causas de liberacion del
carbono en los suelos, esto influye en las reservas de carbono a nivel global, siendo un grave
problema medioambiental tanto por la liberacion del carbono a la atmdsfera como por la falta de
carbono en los suelos. En este estudio, a través de técnicas de espectrometria ASD, en el rango
del VIS-NIR se plantea como objetivo el desarrollo de modelos de estimacidn, del contenido de
carbono organico oxidable y las fracciones de carbono labil, carbono intermedio y carbono
recalcitrante, en suelos sometidos a diferentes tipos de quemas. Se testaron diferentes
pretratamientos espectrales (Filtrado Savitzky-Golay, normalizacion SNV y derivada de la
reflectividad), y se desarrollaron modelos de estimacion mediante andlisis Partial Least Squares
Regression (PLSR) para determinar también las bandas de importancia. El pretratamiento que
mejores resultados presenta en todos los carbonos es la derivada méas la normalizacion SNV con
valores en R? en la validacion cruzada de 0.74 en el carbono oxidable, 0.53 en el intermedio y
0.68 en el recalcitrante. Lo gue supone un modelo de calidad para estimar el carbono del suelo
mediante espectrometria. Se simularon las bandas para del satélite hiperespectral EnMAP y de
los multiespectrales Sentinel 2 y Landast 8 a fin de determinar su potencial para estimar estas
variables. Los resultados obtenidos en la validacién cruzada del carbono oxidable y recalcitrante
en ENMAP, con valores de 0.75 y 0.66 respectivamente, proporcionan un modelo de calidad. La
alternativa del uso de sensores multiespectrales supone también un modelado de calidad para el
andlisis de las propiedades edéaficas del suelo pese a sus limitaciones de resolucion.

Palabras Clave: Carbono organico, incendios forestales, espectrometria, VIS-NIR, PLSR, SNV.

Abstract

Approximately half of the carbon in terrestrial ecosystems is found in forest soils. Forest
fires are one of the main causes of carbon release in soils, which influences carbon stocks at a
global level, being a serious environmental problem both for the release of carbon into the
atmosphere and for the lack of carbon in soils. In this study, using DSA spectrometry technigues
in the VIS-NIR range, the aim is to develop models for estimating the oxidisable organic carbon
content and the fractions of labile carbon, intermediate carbon and recalcitrant carbon in soils
subjected to different types of burning. Different spectral pre-treatments were tested (Savitzky-
Golay filtering, SNV normalisation and reflectivity derivative), and estimation models were
developed using Partial Least Squares Regression (PLSR) analysis to determine the bands of
importance. The best performing pre-treatment for all carbons is the derivative plus SNV
normalisation with R”2 values in the cross-validation of 0.74 for oxidisable carbon, 0.53 for
intermediate and 0.68 for recalcitrant. This provides a good model for estimating soil carbon by
spectrometry. The ENMAP hyperspectral and Sentinel 2 and Landast 8 multispectral satellite
bands were simulated to determine their potential for estimating these variables. The results
obtained in the cross-validation of oxidisable and recalcitrant carbon in EnMAP, with values of
0.75 and 0.66 respectively, provide a quality model. The alternative of using multispectral sensors
also provides quality modelling for the analysis of soil edaphic properties despite their resolution
limitations.

Key Words: Organic carbon, forest fires, spectrometry, VIS-NIR, PLSR, SNV.
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1. INTRODUCCION

Los incendios forestales suponen un grave problema de degradacion y perturbacion
de los sistemas forestales en el &mbito mediterraneo, en los proximos afios se prevé un
aumento de su frecuencia y gravedad debido al cambio climatico y el calentamiento
global. (Fernandez etal. 2021). Los incendios forestales son causados por diversos
factores, como las actividades humanas y la gestion de los recursos, otros factores como
las caracteristicas climaticas de la zona y las condiciones meteoroldgicas influyen en el
riesgo y la propagacion del incendio (Jesus San-Miguel-Ayanz 2018). Estos eventos no
solo suponen pedidas econémicas y humanas, sino que también, afectan a los ecosistemas
interfiriendo la biodiversidad y en la composicion de los suelos. Pese a que la vegetacion
en las zonas mediterraneas esta adaptada a los incendios, el ciclo de recurrencia de estos
se ve afectado y esto impide y limita la capacidad de regeneracion de la vegetacion de un
incendio a otro (Alvarez, de Santis, y Chuvieco 2005).

Es importante conocer como ha afectado el fuego a las zonas quemadas y a los
diferentes integrantes que componen estas areas, de esta manera poder elaborar planes y
estrategias de gestion frente a los incendios forestales, y adaptar dichas estrategias con el
fin de adecuarlas a los objetivos de Desarrollo Sostenible de la Agenda 2030 de las
Naciones Unidas en lo que al cambio climatico se refiere (ONU 2015).

En Europa aumentan las previsiones del peligro de los incendios, esto se debe al
cambio climético, causando eventos meteoroldgicos extremos, aumentando las sequias y
la aridez, por consiguiente, hace que la temporada de incendio se alargue sobre todo en
el ambito mediterraneo (Jesus San-Miguel-Ayanz 2018). Espafia cuenta con la mayor
extension de bosque mediterraneo de Europa, lo que la convierte en un pais con gran
riesgo de incendios forestales. En Espafia cada década arden aproximadamente 116.000
Ha (Alvarez, de Santis, y Chuvieco 2005). Aunque en los ultimos afios se puede apreciar
una disminucion de los siniestros (figura 1), los incendios siguen suponiendo un grave
problema medioambiental.
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Figura 1. Evolucion de los incendios en Espafia, (ministerio de agricultura, gobierno de Espafia)



El aumento del nimero de incendio y de su severidad o la total desaparicion de
estos puede producir cambios drasticos en la evolucion de la vegetacion, en la
biodiversidad y en las reservas de carbono de los suelos (Andela et al. 2017). Estos
cambios en el suelo tras un incendio y en concreto, los cambios en la cantidad y estructura
del contenido de carbono puede suponer un indicador de mantenimiento o cambio en las
caracteristicas de los ecosistemas (Mataix-Solera 2009). La pérdida del carbono en el
suelo supone un doble problema, ya que al actuar los bosques como almacenes de
carbono, cuando este se incendia libera el carbono a la atmdsfera, aumentando la cantidad
de CO2 en esta y contribuyendo al aumento de los GEI y, en consecuencia, al cambio
climatico. Por otra parte, el carbono almacenado en el suelo es un elemento clave para el
desarrollo de la vida en los suelos, la perdida de este puede provocar que los suelos de las
zonas afectadas sean menos fértiles (VVolkova, Roxburgh, y Weston 2021).

Los suelos forestales suponen una gran reserva de carbono, dentro del ciclo global
de este, multiplicando por tres la cantidad de carbono que se encuentra en la atmdésfera o
en la vegetacion (Guo et al. 2021). Por tanto, los suelos forestales tienen un importante
papel en balance global del carbono, dependiendo de las caracteristicas climaticas de los
diferentes tipos de bosques, las tasas de crecimiento y descomposicion de la vegetacion
son elevadas en estos ecosistemas, esto los convierte en grandes sumideros de carbono,
asimilandolo y almacenandolo durante prolongados periodos de tiempo (Gordon et al.
2018). El contenido de carbono en el suelo ayuda al desarrollo y crecimiento de la
vegetacion y disminuye las emisiones de CO2 a la atmosfera, por lo que mantener este
equilibrio es muy importante, ya que una alteracion en las reservas de carbono del suelo
podria tener consecuencias en el clima a escala global (Guo et al. 2021).

Los bosques mediterraneos tienen una alta vulnerabilidad a la pérdida del carbono
gue almacenan, esto se debe a su alto régimen de incendios (Lozano-Garcia et al. 2020;
Gordon et al. 2018). Debido a los incendios los bosques pasan de ser sumideros de
carbono almacenado a fuentes de carbono liberado en forma de CO2, debido a la
combustion (Gordon etal. 2018). Un método de gestion y de prevenciéon ante los
incendios forestales son las quemas prescritas, ademas, el fuego es un factor importante
en la regulacion del carbono en los bosques. Ya que si la severidad no es muy elevada los
incendios pueden favorecer la disponibilidad de carbono en el suelo (Hu et al. 2021).

El carbono se divide en diferentes fracciones dependiendo de su estabilidad quimica
y fisica.
- Carbono labil: es el menos estable, se pierde entre el primer y segundo afios debido

a la descomposicion.

- Carbono intermedio: se encuentra practicamente estabilizado, tiene un tipo de
renovacion de 10 a 100 afios

- Carbono recalcitrante: esta altamente estabilizado, con un periodo de mas de 100
afos(FAO y Lefévre 2017; Belay-Tedla et al. 2009).

El estudio de los tipos de carbono que componen el suelo es importante para realizar
una gestion y planificacion de estrategias eficientes, las actuales investigaciones utilizan
nuevas técnicas para los andlisis de los componentes del suelo. Estas nuevas técnicas,
como la radiometria, permiten obtener esta informacion directamente del suelo de una



manera mas rapida y sencilla, sin alteraciones en el medio natural y complementando las
técnicas de laboratorio mucho més costosas en tiempo y recursos (Dematté et al. 2019).

La radiometria es una técnica de teledeteccion proxima que nos permite medir las
interacciones entre la energia radiante con objetos in situ del medio natural. Se registra
un &rea considerablemente menor que en la teledeteccion desde satélite y se obtienen
datos de reflectividad con una alta resolucion espectral, es decir, caracterizadas por ser
firmas hiperespectrales. Es un sensor que no genera imagenes, sino que proporciona
firmas espectrales y datos. En los ultimos afios la radiometria, centrandose sobre todo el
rango oOptico del espectro, combinada con las TIG (tecnologias de la informacion
geogréfica), se ha vuelto una técnica clave para la investigacion delos suelos (Haghi,
Pérez-Fernandez, y Robertson 2021).

La radiometria tiene ventajas frente a los métodos tradicionales de analisis
edafolégicos, ya que nos permite cuantificar atributos fisicos y quimicos en una sola
lectura de una manera rapida y segura, evitando el uso de productos que podrian afectar
al medio ambiente, esto permite adquirir datos de cantidades de muestras mas grande,
requiriendo una cantidad muy pequefia de muestra de suelo (Dematté et al. 2019; Santos
et al. 2020).

Existen diferencias entre la extraccion de los datos radiométricos en el campo y en
condiciones de laboratorio, ya que obteniéndolas directamente del campo puede haber
variaciones causadas por la temperatura, la humedad o las sombras ocasionadas por la
rugosidad del terreno. En condiciones de laboratorio estas condiciones del suelo apenas
interfieren en los resultados de la firma (Bellon-Maurel y McBratney 2011). La
radiometria nos permite identificar diferentes propiedades del suelo, entre ellas el
contenido de carbono, a través de variaciones en las firmas en los rangos del visible y del
NIR. Debido a que las variaciones y rasgos de absorcion no pueden interpretarse
visualmente, se deben realizar una serie de tratamientos de suavizado, métodos para
reducir el ruido de las firmas y procesos para extraer informacion util (Reda et al. 2019).
Ademas, las caracteristicas del suelo se analizan a través de métodos estadisticos, con el
objetivo de generar modelos de calibracién y correlacionar los datos espectrales con los
valores obtenidos a traves de las técnicas tradicionales de laboratorio, con el fin de crear
modelos de calidad y precision (Dematté et al. 2019).



2. OBJETIVOS Y JUSTIFICACION

El objetivo principal de este estudio es:
Estimar el contenido de carbono y su distribucidn por fracciones en suelos quemados
mediante técnicas de radiometria.

Los objetivos especificos son:

- Realizar un andlisis y descriptiva espectral para comparar rasgos de absorcion
comunes y diferenciar caracteristicas de las firmas espectrales de los suelos.

- Evaluar y determinar cudl de los pretratamientos realizados sobre las firmas
espectrales presenta mejores valores para la modelizacion del carbono oxidable y
de las fracciones de carbono en suelos incendiados.

- Confirmar a través de un andlisis de coeficientes de regresion (PLSR), la calidad
de un modelo e identificar las longitudes de onda de importancia en las que se
percibe el carbono oxidable y las fracciones de carbono.

- Valora la capacidad de los sectores multiespectrales Landsat 8 y Sentinel 2 y el
sensor hiperespectral EnMAP para la medicion del carbono oxidable y las
fracciones de carbono organico.



3. METODOLOGIA
3.1 Obtencion y tratamiento de los suelos.

En colaboracion con al proyecto “Fuegotipo” y el departamento de ciencias
agrarias y del medio natural de la escuela politécnica superior de Huesca (universidad de
Zaragoza), los cuales aportaron los datos obtenidos de su proyecto “Quema de monolitos
de suelo y caracterizacion de los efectos inmediatos de distintos tipos de quema sobre la
repelencia al agua y propiedades que pueden influir en ella” supusieron la base de la
realizacion de este proyecto.

Los suelos obtenidos en forma de monolitos o bloque, tienen un tamafo de
15x15x10 cm® son extracciones realizadas en Puerto de Sobas, cerca de la ermita de
Santa Orosia, en Yebra de Basa. Estas extracciones de suelos se realizaron en zonas de
antiguos pastos abandonados, las cuales actualmente encontramos colonizados por
matorrales de erizon (Echinospartum horridum.)

Estos blogues, con su cubierta natural vegetal de erizon, fueron sometidos a
quemas controladas de 4 formas diferentes, (figura 2), variando la temperatura y la
duracion de la guema. Los bloques se sometieron al fuego mediante un soplete industrial
desde su parte superior, con el objetivo de alcanzar la temperatura preestablecida en el
centimetro 1 y mantenerla durante el tiempo estimado.

Nombre de Caracteristicas Temperatura  Tiempo (min)
los blogques (°C)
uU-u Control Sin quema
L-S Temperatura baja (low) tiempo corto 50 12
(short)
L-L Temperatura baja (low) tiempo largo 50 24
(long)
H-S Temperatura alta (high) tiempo corto 80 12
(short)
H-L Temperatura alta (high) tiempo largo 80 24
(long)

Figura 2. Tabla condiciones de las quemas de los bloques de suelo

Dependiendo de la temperatura a la que son sometidos los suelos y el tiempo de
duracién de la quema, se puede representar la diferente severidad que afectaria al suelo
dependiendo de las caracteristicas del incendio.

U: control L: T2 baja L: T2 baja H: T2 alta H: T2 alta
U: control S: T' corto L: T largo S: T corto L: T largo

Figura 3. gréafico de severidad de los diferentes bloques de suelo



Para comprobar los efectos de la quema en diferentes profundidades del suelo se
separaron 2 capas de 0 a 1 cm (superficie del suelo) y de 1 a 3 cm (capas subsuperficiales).
Ademaés, en una parte de cada uno de los bloques se retir6 la ceniza para poder diferencias
los valores de los datos en los suelos con ceniza (Y) y sin ceniza (N). En total se han
obtenido 48 muestras del suelo de diferente profundidad, temperatura, tiempo y si existe
presencia o no de cenizas.

Por altimo, se ha realizado una tamizacion de los suelos con un diametro de 2 mm,
con el objetivo de que la muestra sea mas homogénea y no genere sombras a la hora de
realizar el analisis espectral.

3.2 Obtencion de los datos espectrales

El analisis espectral de cada una de las 48 muestras se realiz6 en condiciones de
laboratorio, en un cuarto cerrado con un maximo de oscuridad, cada una de las muestras
se coloco en una placa de Petri y con la utilizacién de un espectrometro ASD, modelos
FieldSpec SR 3, proporcionado por el grupo Geoforest — IUCA («Geoforest:
EQUIPAMIENTO»). dicho espectrometro, a través de una lente Optica de 25°, permite
recoger la luz difusa reflejada por la muestra en un rango del visible-SWIR, que
corresponde a las longitudes de onda entre 350 y 2500 nm.

Para ello, se necesita realizar un calibrado previo del espectrometro ASD, es
necesario encenderlo una hora antes de comenzar con la recogida de las muestras para
regular la temperatura del aparato, se calcula la corriente oscura y se registra la radiancia
absoluta reflectada con un panel de referencia blanco.

Las 48 muestras, ya colocadas en la placa de Petri, fueron escaneadas con la sonda
del espectrometro ASD, el cual tiene un diametro de 2 cm. Cada medida es resultado del
promedio de 25 escaneos individuales. Se realizaron 3 réplicas en posiciones aleatorias
que posteriormente se promediaron para obtener un Unico dato por suelo.

3.3 Analisis descriptivo

Para el analisis descriptivo de las firmas espectrales se han separado en diferentes
grupos, teniendo en cuenta la presencia o ausencia de cenizas, la profundidad de cada uno
de los bloques del suelo, si son superficiales 0 a mas de un centimetro y el tipo de quema
al que han sido sometidas. Con el objetivo de visibilizar los rasgos de absorcién y de
reflectancia de las firmas ASD se ha procedido a un analisis de los rasgos de absorcion
para poder visualizar rasgos espectrales relevantes en los conjuntos de firmas de los
suelos.

Para ello, se ha aplico la técnica “continuum renoval” que permite detectar rasgos
de absorcion comunes en el conjunto de las firmas, mediante el software “RStudio
(version: 2021.09.0)”.

Esta técnica consiste en identificar las tendencias de las firmas espectrales
conectando méaximos locales para despues identificar y caracterizar los rasgos de
absorcion mediante sus parametros basicos de profundidad, anchura y area.



3.4 Preprocesamiento de los datos

Para el preprocesamiento de los datos, se realiza un promedio de las tres firmas

obtenidas en cada una de las muestras para tener un Unico dato. Se eliminan las longitudes
de onda anteriores al 400 para evitar el ruido y se corrige el salto por cambio de sensor
en las longitudes de onda de 1000nm y 1800nm.

Con el objetivo de mejorar el modelo de clasificacion y en posterior analisis de

las firmas espectrales, se han realizado una serie de pretratamientos sobre los datos brutos,
los cuales han sido un suavizado o filtrado, una derivada y una normalizacion sobre los
resultados de ambos. Realizados mediante el software “Unscrambler X Version: 10.4”.

Suavizado Savitzky-Golay ——— (sG)
Normalizacion SNV — (SG-SNV)
Datos brutos
\ Derivada Savitzky-Golay (SG-FDS)
I
Normalizacion SNV ——{| (SG-FDS-SNV)

Figura 4. grafico del proceso del pretratamiento de los datos brutos

Las técnicas de pretratamiento (0 preprocesamientos) se dividen en 2

subcategorias: derivados espectrales y métodos de correccion de la dispersion.( Rinnan,
Berg, y Engelsen 2009)

3.4.1 Derivados espectrales

Suavizado: Con el objetivo de preparar los estandares de las curvas de
reflectancia del suelo, anterior a las transformaciones, se debe reducir el ruido sin
degradar en la menor medida de lo posible la firma, esto es posible realizando un
filtrado. En este caso se ha escogido el filtro Savitzky-Golay (G.M. Vasques,
Grunwald, y Sickman 2008). Este método consiste en el empleo de una ventana
movil simétrica, en este caso de 5+5 =11nm con un polinomio de orden 2
(Savitzky y Golay 1964).

Derivada: En este caso también se utiliza el método Savitzky-Golay con el
objetivo de eliminar los efectos aditivos y multiplicativos en las firmas espectrales
(Rinnan, Berg, y Engelsen 2009), es decir, eliminar tanto la linea como la
tendencia lineal. Segun estudios de Vasques, la derivada de SG es una de las méas
adecuadas para la preparacion de los datos, especialmente en predecir el contenido
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total de carbono en el suelo, en las longitudes de onda del visible y del NIR (G.M.
Vasques, Grunwald, y Sickman 2008). En este caso también se ha utilizado una
ventana movil simétrica de 11nm y un polinomio de orden 2 (Savitzky y Golay
1964). Es importante realizar este método de derivada sobre los datos brutos sin
filtrar, ya que la derivada realiza su propio filtrado, y este doble proceso
degradaria la firma espectral.

3.4.2 Métodos de correlacion de la dispersion

- Normalizacién: Rinnan expone una serie de técnicas orientadas a la
normalizacion de los datos, entre las que se encuentra la variante normal estandar
(SNV). ElI método SNV es uno de los métodos mas aplicados para corregir la
dispersion del dato (normalizada) ( Rinnan, Berg, y Engelsen 2009). Este método
consiste en que cada una de las firmas espectrales se procesa por si misma, es
decir, esta aislada del resto del conjunto, esto le otorga una ventaja frente a la
utilizacion de otros métodos por la falta de una referencia comun. Ademas es una
técnica muy aconsejable para longitudes de onda del infrarrojo cercano de onda
corta (Rinnan, Berg, y Engelsen 2009). Otros estudios como los de Vasques,
Barnes o Dematté corroboran el uso de este método, ya que presenta muy buenos
resultados eliminando eficazmente las interferencias multiplicativas de la
dispersion y permite destacar caracteristicas de interés en las firmas espectrales
(G.M. Vasques, Grunwald, y Sickman 2008; Barnes, Dhanoa, y Lister 1989;
Dematté et al. 2019)

SG_SNV

SG_FDS

T

! “@%«— A \
” Y Y VY

Figura 5. Representacion de los espectros tras ser sometidas a diferentes pretratamientos
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3.5 Modelizacién de los datos

El método de modelizacién de datos elegido para este trabajo ha sido el de
regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR) utilizando nuevamente el software
“Unscrambler X Version: 10.4”. Este método ha sido utilizado en diversos estudios, en
los que se ha comprobado su efectividad en la prediccion de diferentes fracciones de
carbono en el suelo con espectros de reflectancia (Crucil et al. 2019; Jaconi et al. 2019;
Olga A. Rosero-Vlasova et al. 2019; Calderén et al. 2011).

El PLSR pretende calcular el conjunto de componentes optimo relacionando los
grupos datos espectrales de los diferentes suelos, anteriormente expuestos a una serie de
pretratamientos (SG, SG-SNV, SG-FDS y SG-FDS-SNV), con los valores obtenidos del
andlisis del carbono de los suelos (Carbono oxidable (g/Kg), carbono I&bil (1g/g), carbono
intermedio (g/Kg) y carbono recalcitrante (g(Kg)). También se realizd con los porcentajes
de las tres fracciones del suelo, con el fin de comprobar si también se pueden tener buenos
resultados aplicando los porcentajes en vez de los datos brutos.

Como modelo de calibracion del PLSR en este caso, se ha llevado a cabo una
validacion cruzada para determinar el namero éptimo de factores y poder comparar los
efectos de los pretratamientos (Chang y Laird 2002; Reyna-Bowen K. Lizardo et al.
2002), esta préactica consiste en una division aleatoria de los datos, en este caso en 5
segmentos de igual o similar tamafio (48/5= 3 segmentos de 10 muestras y dos segmentos
de 9). Las muestras de cuatro de los cinco segmentos se utilizan para construir el modelo,
el quinto segmento se utiliza para la validacion de dicho modelo. Este proceso se repite
tantas veces como segmentos haya para que cada vez uno sea utilizado de validacion del
resto (Cozzolino y Moron 2006). Para comprobar la precision de los modelos se utilizaron
los siguientes estadisticos de calibracion R2, RMSE, R2 de la validacion cruzada y el
RMSE de la validacion cruzada. En total se realizaron 48 analisis PLSR.

3.6 Estimacion de la prediccion de los sensores Landsat8, Sentinel2 y
EnMAP

Utilizando los valores espectrales obtenidos de la medicion de los suelos, se
simularon los valores de reflectancia de tres sensores remotos, dos multiespectrales, que
son Landsat 8 (con 8 bandas) y Sentinel 2 (con 13 bandas), y otro hiperespectral EnMAP
(con 244 bandas). Estas regiones del especto coinciden con el visible, el infrarrojo cercano
y el SWIR.

Landsat 8 es el satélite mas reciente del proyecto Landsat de la NASA junto con
el Servicio Geoldgico de Estados Unidos. Lanzado en febrero del 2011, tienen un ciclo
de repeticion de 16 dias, cuenta con 8 bandas espectrales, entre el visible y el SWIR, y
una resolucién espacial de 30 metros («USGS.gov | Ciencia para un mundo cambiante»).

La constelacion de satélites Sentinel 2, dentro del programa Copernicus y
desarrollado por la Agencia Espacial Europea (ESA) lleva operativo desde abril de 2017,
proporcionando datos abiertos de toda la superficie terrestre cada 5 dias. Tiene una
resolucion espacial que va entre los 10 a los 60 metros y una resolucién espectral de 13
bandas que van desde los 443 nm (visible) a los 2190 nm (SWIR) («European Space
Agency» ).
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En la actualidad, las nuevas tecnologias nos permiten obtener datos con una
resolucion espectral aun mayor, satélites como el EnMAP nos permiten disponer de datos
hiperespectral de la superficie terrestre. Amplio rango espectral que va de los 429 nm a
los 1000 nm, una resolucion espacial de 30 metros y una repeticion de 4 dias (Guanter
et al. 2016).

Para la realizacion de la simulacion, se utilizaron las funciones de respuesta
espectral relativa (SRF) proporcionadas oficialmente por los distribuidores oficiales de
las imagenes y accesibles en sus correspondientes paginas web.

Estas SRF proporcionan la sensibilidad del sensor en las diferentes longitudes de onda y
se utilizé esta informacion para realizar una simulacion con la mayor calidad posible.

En el caso de EnMAP, del que no se dispone de esas SRF, se utiliz6 una curva

gaussiana normal como aproximacion a las curvas de respuesta.
En el caso de los sectores multiespectrales, Landsat 8 y Sentinel 2, se sometieron al
pretratamiento de normalizacion SNV sobre los espectros, por el contrario, en el caso de
EnMAP, si se han llevado a cabo otra serie de pretratamientos sobre las firmas espectrales
simuladas para este sensor, también se realiz6 una normalizacion variable normal
estandar (SNV), y, ademas una derivada Savitzky-Golay, ambos métodos explicados
anteriormente.

Al igual que se ha realizado anteriormente con los datos de las firmas espectrales
pretratadas, la modelizacion de los datos simulados para adaptarse a las bandas de cada
sensor se realizd correlacionandolos con los datos de las diferentes fracciones de carbono
obtenidos de las muestras (Carbono oxidable (g/Kg), carbono labil (ug/g), carbono
intermedio (g/Kg) y carbono recalcitrante (g(Kg) y sus correspondientes porcentajes), a
través de una regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR).
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4.

RESULTADOS Y DISCUSION
4.1 Descriptiva de los valores de carbono por fracciones en los suelos

El carbono oxidable es superior en términos promedio en las muestras control, con

valores més bajos en los niveles superiores de severidad, especialmente cuando hay
presencia de ceniza.

El carbono recalcitrante y el intermedio suponen aproximadamente el 50% del

carbono oxidable total, siendo el carbono labil un % minoritario de solo 0.005%.

El carbono recalcitrante parece aumentar con la severidad, especialmente en

presencia de ceniza, mientras que el C intermedio experimenta la tendencia contraria.

El C labil es mas elevado en las muestras con ceniza, quizas asociado a la propia

presencia de C en los restos de ceniza como resultado del proceso de carbonizacion.

Con Ceniza (Y)

Sin Ceniza (N)

Uu LS LL HS HL LS LL HS HL
Carbono I\/]et_zlia 55.2124 | 46.6694 50.9398 46.3606  38.8264 | 52.2434  48.1095 46.3573  49.4174
oxidable g/Kg M?X.Imo 71.1386 | 58.1888 64.3382 61.0160 46.2962 | 60.7533  59.4415 52.2470  71.0633
Minimo | 422772 | 33.0497 38.6213  36.0162  33.4298 | 42.6954  37.3866  39.7028  36.9537
Carbono Media 0.4994 0.4772 0.4784 0.5574 0.5133 0.3975 0.4314 0.3979 0.4438
Recalcitrante | Maximo| 0.7551 0.6146 0.6413 0.8417 0.6788 0.4681 0.5501 0.4983 0.5618
gC/gC Minimo | 0.3744 0.3900 0.3922 0.4444 0.3455 0.2659 0.3775 0.3230 0.3520
Carbono Ibil N!E(:jia 0.0038 0.0055 0.0047 0.0048 0.0081 0.0024 0.0030 0.0032 0.0028
gc/gc ng.lmo 0.0070 0.0109 0.0074 0.0121 0.0230 0.0042 0.0041 0.0052 0.0038
Minimo | 0.0010 0.0031 0.0023 0.0003 0.0008 0.0008 0.0020 0.0012 0.0018
Carbono Media 0.4968 0.5172 0.5169 0.4186 0.4786 0.6001 0.5657 0.5989 0.5535
intermedio Maximo | o0.6246 0.6060 0.6034 0.5519 0.6538 0.7333 0.6183 0.6758 0.6442
gC/gC Minimo | 0.2395 0.3745 0.3532 0.0433 0.3122 0.5285 0.4471 0.4986 0.4355

Figura 6. Datos de los valores de carbono y sus fracciones para cada uno de los tipos de quema

4.2 Descriptiva de las firmas espectrales de los suelos

El estudio descriptivo de las caracteristicas espectrales de los suelos se centra en
localizar y analizar los rasgos de absorcion comunes en las firmas. Se han localizado 5
procesos de absorcién caracteristicos en todos los suelos, en torno a las longitudes de
onda de 490, 1415, 1780, 1925 y 2200 nm.
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Figura 7. Grafica de rasgos de absorcion representados sobre una de las firmas espectrales

Tras un primer analisis de los resultados, se ha optado por descartar el rasgo de
absorcion situado en los 960 nm, esto se debe a que la anchura y la profundidad que
caracteriza este proceso de absorcion, comparandolo con los otros rasgos de absorcion,
no presenta valores relevantes, con una profundidad media de 0.01 de absorcion en
valores de reflectancia.

El analisis comparativo de cada uno de los suelos, dependiendo de la severidad de
la quema a la que fueron sometidos, para cada uno de los rasgos de absorcion, se ha
realizado uniendo en un mismo grafico los suelos con y sin cenizas y separando los suelos
de 0 a1 centimetros y los de 1 a 3 centimetros.

Se han obtenido un total de 10 graficas, dos por cada proceso de absorcion, donde
se representan los valores de profundidad de cada una de las absorciones en los diferentes
suelos.

Analizando las medias de cada uno de los rasgos de absorcion, como su area su

anchura y sobre todo su profundidad, se concluye que el rasgo de absorcion mas relevante
en los suelos es el de los 490 nm, con una anchura media de 160.833 nm y una
profundidad media de 0.194 en porcentaje de reflectancia, seguido de la absorcién en
torno a los 1925 nm, que presenta una profundidad de 0.182, datos que se alejan
considerablemente de la media del resto de absorciones. (figura 8)

Area Anchura Profundidad
32.926 160.833 0.194

5.115 95.917 0.048
1.484 98.688 0.015
20.126 95.583 0.182
3.531 51.417 0.044

Figura 8: Tabla de medias del area, anchura y profundidad de cada uno de los rasgos de
absorcidn
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Observando la profundidad de todos los rasgos de absorcién (Figura 1 del anexo),
destacando aqui solo algunos ejemplos, los rasgos de absorcion méas caracteristicos
comunes en las firmas espectrales (490, 1415, 1780, 1925 y 2200 nm) se comprueban
rasgos comunes en todas ellas, sobre todo en los graficos que representan los suelos de
entre 1y 3 centimetros. Independientemente de la severidad de la quema a la que han sido
sometidos los suelos o la presencia o no de cenizas, los valores en todos los rasgos de
absorcion de los suelos entre 1y 3 centimetros muestran unos datos donde la profundidad
del rasgo de absorcion es mayor que en los suelos superficiales.

Por el contrario, en los datos de los suelos entre 0 y 1 centimetros se encuentran
mayores diferencias entre el tipo de quemas que han recibido los suelos y en la presencia
0 no de cenizas. Por lo general los valores de severidad presentan una tendencia
descendente en los valores de profundidad en los rasgos de absorcion. En ejemplo de ello
es la figura 9 se percibe esta tendencia descendente hacia los datos de los suelos que han
sufrido mayor severidad y con presencia de cenizas, es decir, en la mayor parte de los
procesos de absorcidn y concretamente en el de las longitudes de onda de 1415 nm, los
mayores valores de profundidad los encontramos en los suelos con severidades de quema
baja, ademas la presencia o no de cenizas influye sobre todo en severidades altas.

Esto se debe a que los suelos que han estado expuestos al fuego la cuerva espectral
es méas plana, haciendo desaparecer los procesos de absorcidn propios de los suelos y
progresivamente aproximandola a un perfil de ceniza. Las diferencias son notorias en la
figura 7.

0.07
0.06 F)TZ‘
005 - E= =
0.04
0.03 LEYENDA
2 m D s
0.0 7 ¥ / D % Con ceniza
LL
0.01 l:‘ HS . Sin ceniza
B
0 D UU: control

Figura 9: grafica de los valores de profundidad de cada uno de los suelos en el rasgo de
absorcién en torno a los 1415nm

Mientras que la tendencia en los rasgos de absorcion de los 490, 1415y 1925 nm
es decreciente contra mas aumenta la severidad, en el rasgo de los 1780 nm la tendencia
es otra (figura 10), parece que la tendencia es decreciente, con unos valores de
profundidad muy bajos, pero en los suelos con cenizas, y mas acusado en los de alta
severidad, los valores de profundidad son muy altos.
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Figura 10. grafica de los valores de profundidad de cada uno de los suelos en el rasgo de
absorcion en torno a los 1780 nm

Un caso curioso sucede en el rango de absorcion de los 2200 nm (figura 11), la
tendencia general es ascendente contra mayor es la severidad, pero existen diferencias
entre los suelos segun el tiempo que duro la quema y la presencia de cenizas. Los suelos
que fueron sometidos a quemas con un periodo de tiempo mas corto (HS y LS) en los
cuales no se retiraron las cenizas se encuentras valores mas altos que en los suelos
semejantes en los cuales si se retird la ceniza. El caso contrario lo encontramos en los
suelos que si han sido sometidos a quemas mas largas (LL y HL), los suelos con cenizas
presentan valores considerablemente mas bajos que los suelos con las mismas
caracteristicas de severidad pero que sin presencia de ceniza.

0.07
0.06
0.05
- Zas =
0.04 Zas
T
0.03 K F7Z A
X LEYENDA
LS
002 S 0w Con ceniza
0.01 D HS . Sin ceniza
B
0 l:‘ UU: control

Figura 11: grafica de los valores de profundidad de cada uno de los suelos en el rasgo de
absorcidén en torno a los 2200 nm

Aungue no pueden obtenerse relaciones estadisticamente robustas porque se
dispone de poca muestra, por lo que no se puede afirmar que el comportamiento sea
estable, en general, los suelos visiblemente mas oscuros, suelos con cenizas y con una
severidad de quema alta, presentan firmas espectrales mas llanas y con datos de
reflectividad mas bajos. Estos se ve representado en los rasgos de absorcion, donde los
suelos con cenizas y severidad alta, por lo general, muestran valores de profundidad de la
absorcion mas bajos que el resto de los suelos.
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4.3 Modelizacion de las fracciones de carbono mediante espectros ASD

4.3.1 Modelado PLSR

Los modelos, como se ha comentado anteriormente, se han realizado utilizando la
regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR) a partir de los datos espectrales
sometidos a diferentes pretratamientos (SG, SG-SNV, SG-FDS y SG-FDS-SNV) para
predecir el carbono oxidable y las fracciones de CO.

Se realizo la técnica PLSR tanto sobre los valores totales de cada una de las
fracciones del carbono como con los porcentajes de estas. Comparando los resultados de
los dos conjuntos de datos para cada una de las fracciones, se observan datos muy
similares independientemente de la utilizacion de los datos totales o de los porcentajes.
Teniendo en cuenta que ambos presentan el mismo namero de factores para la obtencién
del método, los datos brutos ofrecen mejores valores de R? en la validacion cruzada. En
el caso del carbono intermedio, utilizando los datos brutos sale inferior el valor de la
validacion cruzada, con unos datos en R2CV de 0.539 en el carbono intermedio total y
0,616 en el porcentaje de carbono intermedio. Al ser infima la diferencia, es indiferente
el uso de cualquiera de los dos conjuntos de datos. (Figura 12)

PAEL

% Intermedio

% Recalcitrante

Factor R2 RMSE R2CV

8 0.67 0.323

0
1 0.085 0 NA
0

SG_SNV 1 0.154 NA

1 0.167 0 NA

RMSECV
0.003
0.004
0.004

0.004

Factor R2
4 0.612
2 0.59
2 0.553
2 0.693

RMSE
0.076
0.078
0.081

0.067

R2CV
0.451
0.506
0.368

0.616

RMSECV | Factor R2 RMSE  R2CV
0.091 4 0.58 0.073 0.484
0.09 2 0.565 0.074  0.45
0.099 2 0.538 0.076  0.296
0.077 2 0.643 0.067 0.611

RMSECV
0.081
0.085
0.099

0.072

Figura 12: Tabla de resultados del método PLSR sobre los datos de las fracciones de CO en

porcentajes

De los pretratamientos realizados a las firmas espectrales de los suelos, el que
mejores resultados obtiene en la regresion con validacion cruzada PLSR para predecir el
carbono oxidable COox es la derivada SG mas la normalizacion (SG_FDS_SNV). Debido
a que todos los pretratamientos presentan valores similares en la validacion cruzada (entre
0.742y 0.748) y en el RMSECYV (ente 5.028 y 5.278), hay que tener en cuenta en nimero
de factores utilizados, la realizacion de la derivada con normalizacion es el pretratamiento
que mejores resultados da con la utilizacion de solo 2 factores. (Figura 13)

C Oxidable

Factor

R2
0.811
0.77
0.813
0.777

RMSE
4.308
4.746
4.281
4.679

R2CV
0.748
0.748
0.745
0.742

RMSECV
5.028
5.278
5.128
5.179

Figura 13. Tabla de resultados del método PLSR sobre los datos de carbono oxidable

En el siguiente grafico de predictores y referencias de los valores de carbono se
observa que los datos tienen una correlacion fuerte ya que se sitlan en torno a la linea de
regresion. Con la utilizacién de dos componentes principales o factores es el mas proximo
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para resumir la relacion entre los predictores y los datos de referencia con unos datos,
tanto en la calibracién como en la validacion, de R? superiores a 0.7.

Los datos con valores mas bajos en los dos ejes son suelos los cuales han sufrido
una severidad alta y en la mayoria de los casos presentan cenizas. Por el contrario, los
datos que tienen valores mas altos en ambos ejes corresponden a los suelos con
severidades mas bajas, sin cenizas o los suelos de control (sin quema).

Predicted vs. Reference
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Figura 14. Grafico de predictores y referencias del carbono oxidable

En cuanto al carbono intermedio, el pretratamiento que mejores valores presenta
es la derivada Savitzky-Golay con la normalizacién SNV (SG-FDS-SNV) teniendo en
cuento el error cuadratico medio de la validacion cruzada con un valor de (4.79), pero si
tenemos en cuenta el nimero de factores que utiliza para realizar el modelo, el
pretratamiento que mejor modela es el filtrado con la normalizacion (SG-SNV) con solo
un componente principal. En este caso seria recomendable realizar tanto una
normalizacion sobre el filtro como sobre la derivada.

Factor  R2  RMSE  R2CV  RMSECV
4 0528 4797 0343 5611
SG-FDS 2 0504 4919 0421 5495
SG_SNV 1 0488 4.999 0478 5153
_ 2 057 4582 0539 479

Figura 15. Tabla de resultados del método PLSR sobre los datos de carbono intermedio

En el grafico de predictores y referencias del carbono intermedio, como ya se ha
comentado, el factor 2 es el que mejor resume la relacion entre los dos bloques de datos.
En este caso (Figura 16) no existe una tendencia positiva tan clara con en el caso del
carbono oxidable, los valores se agrupan en la esquina superior, ademas encontramos
gran cantidad de valores atipicos que se alejan de la linea de regresion, esto se ve
expresado en los valores de R? en torno al 0.5 tanto en la calibracion como en la
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validacion, estos valores mas bajos demuestran que la calidad del modelo de regresion es
menor que en el modelo del carbono recalcitrante y el carbono oxidable.

Al igual que en la gréafica del carbono oxidable (Figura 14), los suelos que
presentan valores més bajos tanto en las X como en las Y corresponden a suelos con
cenizas y una alta severidad, destacar que en su mayoria son suelos superficiales de entre
0 alcm. En la esquina contraria encontramos los suelos con severidades mas bajas, sin
cenizas en su mayoria o los suelos de control.

Predicted vs. Reference

32 4
~30 ] Slope Offset RMSE R-Square
+ 28] 0.5700486 10.798397 4.5820451 0.5700481} °
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Figura 16. Grafico de predictores y referencias del carbono intermedio

En el caso del carbono recalcitrante, al igual que ocurre con el carbono oxidable,
el pretratamiento que mejores resultados ha demostrado es la derivada Savitzky-Golay
mas la normalizacion con un RMSECV de 4.6 y utilizando solo 2 factores. En el caso de
solo realizar la derivada sin normalizacion también se obtendrian valores muy similares.

C Recalcitrante

Factor R2  RMSE  R2CV  RMSECV
|_ 4 0674 4464  0.499 5.6
SG-FDS 2 0702 4271  0.649 4.728
SG_SNV 2 0637 4713  0.586 5.171
2 0735 4.028  0.685 4.602

Figura 17. Tabla de resultados del método PLSR sobre los datos de carbono recalcitrante

En cuanto al grafico de predictores y referencias del carbono recalcitrante presenta
una tendencia similar al carbono oxidable con una relacion fuerte de la tendencia, pero,
las lineas de regresion de la calibracion y de la validacion presentan diferencias, esto se
debe a que contra mas altos sean los valores de carbono recalcitrante menos correlacion
se ha demostrado. Pese a que existen valores atipicos, sobre todo en los valores méas
alejados del eje 0, la calidad del modelo de regresion es buena con valores en R? que
rondan el 0.7.

En el caso de la distribucion de los suelos en torno al carbono recalcitrante, los
valores mas altos en los dos ejes, al contrario que en el caso del carbono intermedio,
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corresponden a los suelos superficiales entre 0 y 1 centimetros, y los valores méas bajos
en los suelos profundos de 1 a 3 centimetros. En este caso es independiente la severidad
de la quema, aunque los suelos de control si presentan valores altos y alejados de la linea
de regresion.

Predicted vs. Reference
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Figura 18. Grafico de predictores y referencias del carbono recalcitrante

En lo correspondiente al carbono labil no fue posible desarrollar un modelo de
estimacion adecuado. Una posible explicacion a esta incapacidad de desarrollar el modelo
predictivo puede radicar en la reducida cantidad de CO I&bil que, como se ha comentado
anteriormente, supone un % casi testimonial. Por lo que a la hora de realizar el analisis
PLSR los datos dan erréneos y se optd por excluir la fracciéon del 1abil de los analisis
posteriores.

En este estudio, debido a la falta de resultados, se optd por descartar del analisis
la fraccion del carbono labil, los datos con un valor inferior al 2% estan por debajo del
umbral critico ya que puede enmascararse con otros componentes del suelo, en este caso
el carbono labil presentaba un porcentaje inferior a 0,01% (Olga A. Rosero-Vlasova et al.
2019)

A modo de resumen, gracias a los gréaficos de prediccion y referencia se puede
comprobar la calidad de los modelos de regresion, en los tres casos de carbono,
excluyendo el labil, el modelo de regresién que mejores resultados presenta, sobre los
datos pretratados con la derivada Savitzky-Golay y la normalizacién SNV, utilizando 2
factores, el modelo ofrece un bien ajuste.

4.3.2 Observacion de rasgos espectrales de importancia

En las siguientes graficas (Figura 19 y figura 20) se presentan los coeficientes de
regresion de los predictores del modelo con 2 factores, donde se demuestra la importancia
relativa de cada una de las longitudes de onda especificas para las propiedades del
carbono en los suelos de estudio.

En los resultados de coeficientes de regresion del carbono oxidable se puede
comprobar como en las longitudes de onda més largas es donde mejor se predice el
carbono oxidable, concretamente, coincidiendo con estudios como el de Vohland y
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Emmerling, los mayores picos se encuentran en longitudes de onda superiores a los 2100
nm (Vohland y Emmerling 2011).

Otro rasgo de importancia, debido a los multiples estudios que lo respaldan, es la
region del visible entre los 410 y 570 nm, la modelizacion en estas longitudes de onda se
debe a las caracteristicas y color de los suelos al tratarse de suelos que han sufrido
diferentes tipos de quemas y en que en algunos casos existe la presencia de cenizas, esto
interfiere en las caracteristicas del suelo, entre las que se encuentra el color, que se han
visto modificadas y puede influir en la generacion del modelo basado en el espectro
visible (Vohland et al. 2014; Olga A. Rosero-Vlasova et al. 2019).

En la region del SWIR, entre las longitudes de onda de los 1350 y los 2040 nm,
se situan intervalos intermitentes correlacionados con el carbono oxidable con
coeficientes que muestran un vinculo tanto positivo como negativo. Destacan picos en las
bandas de 1388, 1421, 1765 nm, y dos picos seguidos en los 1882 y 1917nm.

La banda del NIR, en este estudio concreto, pierde relevancia y apenas existe
correlacion con entre las bandas del NIR con el COox salvo un pequefio tramo en torno a
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Figura 19. Grafico bandas de importancia correlacionadas con el carbono oxidable

En el siguiente grafico se comparan las bandas de importancia del carbono
intermedio y del carbono recalcitrante. VVisiblemente tienen una distribucion paralela pero
opuesta, cuando la correlacion es positiva en una da las fracciones es negativa en la
opuesta, y viceversa.
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En la fraccion del carbono intermedio presenta una distribucion intermitente a lo
largo de todo el espectro. Destaca en la regidn del visible, en las regiones por debajo de
los 700 nm, sobre todo en las longitudes de onda més cortas.

En la region del infrarrojo cercano encontramos un rango consecutivo entre 750 y

1100 nm, rango caracteristico del carbono oxidable entre los 950 y 1100, coincidente con
los estudios del carbono oxidable de Rosero (Olga A. Rosero-Vlasova et al. 2019).
En las longitudes de onda del SWIR destacan picos en las longitudes de onda de 1400,
1800 y 1900 nm, descritos también en los estudios de Bellon y Rosero para el COox
(Bellon-Maurel y McBratney 2011; Olga A. Rosero-Vlasova et al. 2019). Pero, al igual
que en los datos de regresion del carbono oxidable, destacan las longitudes de onda mas
largas por encimas de los 2100.

Las bandas de importancia en la fraccion del carbono recalcitrante, al igual que el

carbono intermedio, presenta una distribucion irregular.
Podemos encontrar similitudes con los otros dos tipos de carbono, sobre todo en la region
del visible hasta los 677nm y en el rango del infrarrojo cercano con un intervalo entre los
781 y los 942 nm. Estos dos intervalos similares al coeficiente de regresion del carbono
oxidable podrian marcarse como importantes para la estimacion tanto del carbono
oxidable como de la fraccién del carbono recalcitrante (Viscarra Rossel y Hicks 2015).

Las diferencias se pueden localizar en las longitudes de onda mas largas, debido
a unasucesion de intervalos intermitentes entre las longitudes de onda de los 1200y 2170,
destacando picos en los 1395, los 1421, 1900 y 1925 nm.

A partir de los 2100 nm, al igual que en las dos fracciones descritas anteriormente,
se encuentran coeficiente de gran importancia con los valores mas altos de regresion.
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Figura 20. Grafico bandas de importancia correlacionadas con el carbono intermedio y carbono
recalcitrante
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Segun este estudio la region del NIR en el carbono oxidable no presenta tanta
importancia, al contrario que lo que defienden otros autores. Segun diversos estudios la
region del NIR es de gran relevancia para la correlacion del carbono oxidable, y por
consiguiente sus fracciones, con las firmas espectrales de los suelos (Peltre et al. 2014).
El NIR gana en importancia las fracciones del carbono intermedio y del carbono
recalcitrante.

En los resultados del trabajo, se puede percibir como en los tres coeficientes de
regresion realizados sobre el carbono oxidable y las fracciones de carbono oxidable,
destaca como intervalo de relevancia la region del visible concretamente en las longitudes
mas largas coincidentes con el verde y el azul. En torno a esta region del espectro existe
controversia entre diferentes autores. La importancia del espectro visible para determinar
la correlacién con el carbono del suelo se divide en dos corrientes, una que defiende la
importancia del espectro visible (Yang, Kuang, y Mouazen 2012; Gustavo M. Vasques,
Grunwald, y Sickman 2009; Viscarra Rossel y Hicks 2015; Volkan Bilgili et al. 2010),
por el contrario, autores se cuestionan la relevancia del visible ya que depende de las
caracteristicas fisicas concretas de cada suelo (Peltre et al. 2014; Knox et al. 2015).

La importancia de las bandas del visible en este estudio podria atribuirse a las
caracteristicas de color influenciadas por las quemas a las que fueron sometidos los
suelos. Los suelos que sufrieron una severidad alta y en los cuales no se retiraron las
cenizas presentan colores muy oscuros similares al negro, esto podrias ser relevante a
hora de estimar un modelo basado en la importancia de la region del visible.

Por otro lado, diversos autores, destacan el modelo de precision exitoso del
carbono oxidable en bandas espectrales superiores a los 1200nm dando importancia al
NIRyal SWIR (R. Rinnan y Rinnan 2007; Dalal y Henry 1986). En este estudio careceria
de importancia las bandas del infrarrojo cercano, pero, en longitudes de onda mas largas
si se ve una clara influencia.

4.4 Modelizacion de las fracciones de carbono mediante sensores
espectrales

4.4.1 Modelado PLSR

Como ya se ha comentado en el apartado 3.6, al igual que con los datos ASD, los
modelos se han obtenido realizando una regresion de minimos cuadrados parciales
(PLSR) a partir de los datos simulados para cada sensor.

En base a los resultados obtenidos, se concluyd que para los satélites
multiespectrales Landsat 8 y Sentinel 2 el pretratamiento que mejores resultados da es la
realizacion de un tratamiento SNV que genera un modelo de 3 componentes para el
carbono oxidable y recalcitrante y 1 para el intermedio en ambos sensores.

En cuanto al satélite EnMAP el pretratamiento con mejores resultados es la
combinacion de la derivada mas la normalizacion con un factor 2 en las variables
dependientes.

En concreto en el carbono oxidable, el mejor sensor para predecir la cantidad de
carbono oxidable de los suelos quemados es el EnMAP si se le somete a una derivada
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mas una normalizacion, al tratarse de un satélite hiperespectral con 244 bandas es mas
precisos que los satélites multiespectrales con un 0.75 en el R? de la validacion cruzada.

Pese a ser un sensor multiespectral con 13 bandas, Sentinel 2 con la normalizacion
SNV presenta valores en R2CV de 0.7, los que supone un buen método para predecir el
carbono oxidable desde un sensor multiespectral. Landsat 8 supondria una buna
alternativa en caso de no disponer de imagenes de Sentinel, pese a no tener resultados tan
buenos tienen un R2en la validacién cruzada con un 0.66.

C Oxidable |

Factor R2 RMSE  R2CV RMSECV
4 0.72  5.245 0.666 5.837
3 0.747 4.985 0.667 5.771
6 0.762 4.835 0.679 5.776
3 0.742 5.031 0.701 5.546
2
2

0.758 4.866 0.739 5.188
0.767 4.782 0.75 5.03

|

EnMAP_SG_FDS_SNV

Figura 21. Tabla de resultados del método PLSR sobre los datos de carbono oxidable
en los 3 sensores

En los tres graficos de prediccién y referencias de cada uno de los sensores para
el carbono oxidable se aprecia una fuerte relacion con tendencias positivas. Los valores
se centran en torno a las lineas de regresion, siendo menor su dispersion en los valores
centrales, y mas acusada en los valores altos.

La dispersion de los datos de los suelos, como es evidente, es similar a la del
carbono oxidable obtenidos con ASD. Los suelos con cenizas y mayor severidad tienen
valores mas bajos mientras que los suelos sin cenizas o los suelos de control presentan
valores més elevados y dispersos alejados de la linea de regresion.
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Figura 22. Grafico de predictores y referencias del carbono oxidable en los 3
sensores

La tabla de carbono intermedio, figura 23, nos muestra los valores de regresion
obtenidos para cada satélite segin su pretratamiento, los valores tienen muchos mas
problemas de prediccion de las cantidades de carbono intermedio, no llegando en ningln
de los sensores al 0.5 en R>CV. Pese a ello, encontramos diferencias, sobre todo en los
sensores multiespectrales al realizar la normalizacion ya que, los datos de validacion
cruzada aumentan. El mejor sensor para realizar la prediccion de la cantidad de carbono
intermedio de los suelos seria el EnMAP sometido a pretratamientos de derivada y
normalizacion. Incluso con un satélite hiperespectral el modelo del carbono recalcitrante

no seria bueno.
C Intermedio

Factor R2 RMSE  R2CV  RMSECV
5 0.446 5.197 0.179 6.393
0.482 5.027 0.409 5.501
0.46 5.123 0.307 5.998
0.476 5.055 0.468 5.199
0.49 4.988 0.44 5.382
EnMAP_SG_FDS_SNV 2 0.549 4.691 0.49 5.04

Figura 23. Tabla de resultados del método PLSR sobre los datos de carbono intermedio en los 3
sensores

N R e

En cuanto a las graficas de comparacion de la prediccién y referencias, figura 24,
nos muestra los valores agrupados en la esquina superior, al igual que en el caso del
carbono intermedio en espectros ASD. En este caso la tendencia es mas irregular y los
datos se alejan considerablemente de las lineas de regresion, por lo que hay mas valores
atipicos, esto en datos se ve reflejado en los bajos valores de R? tanto en validacion como

26




en calibracion, lo que hace que no sea un buen modelo representativo con los sensores
multiespectrales.

La distribucion de los valores se repite en todos los graficos independientemente
del satélite, los suelos que presentan la cobertura de cenizas tienen valores mas bajos,
mientras que los suelos sin cenizas y con una profundidad de entre 1y 3 centimetros se
sittan mas alejados del punto 0 en ambos ejes.
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Figura 24. Gréfico de predictores y referencias del carbono intermedio en los 3
sensores

En comparacién con el carbono intermedio, el carbono recalcitrante si presenta
valores que permiten la prediccion en sensores espectrales, figura 25, los modelos PLSR
con 3 factores presentan valores de validacion superiores a 0.5, lo que el realizar una
normalizacion sobre los valores nos permite bajar el nimero de componentes principales
para realizar la regresion. En cuanto a el sensor EnMAP el pretratamiento que mejores
resultados presenta es el de la derivada méas la normalizacion, pese a que en los datos de
R2CV solo con la derivada presente mas de un 0.7, al hacerle la normalizacion el nimero

de factores baja de 7 a 2.

Factor R2 RMSE  R2CV  RMSECV
6 0.703 4.259 0.573 5.241
0.668 4.505 0.569 5.396
0.721 4.131  0.547 5.283
0.665 4.523 0.572 5.153
0.857 2956 0.716 4.319

EnMAP_SG_FDS_SNV 2 0.707 4.233  0.666 4.615

Figura 25. Tabla de resultados del método PLSR sobre los datos de carbono recalcitrante en los 3
sensores

N W N w
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En este caso, figura 26, vuelven a encontrarse similitudes entre el carbono
recalcitrante y con el carbono oxidable, al igual que con los datos ASD. Las diferencias
con el carbono oxidable se encuentran, en cuanto méas altos los valores de carbono
recalcitrante mas se alejas de la linea de regresion por lo que estdn menos correlacionados.
Los valores en las 3 graficas son similares, aunque en los datos de Landsat y Sentinel se
encuentran mas alejados de linea de regresion.
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Figura 26. Grafico de predictores y referencias del carbono recalcitrante en los 3
sensores

En resumen, para poder predecir los valores de carbono y sus fracciones es
preferible la utilizacion de imagenes obtenidas con satélites hiperespectrales, ya que la
gran cantidad de bandas permite una mejor interpretacion y localizacion de los rasgos
caracteristicos en las bandas, es recomendable realizar un pretratamiento de los datos de
derivada y normalizacion. Los sensores multiespectrales son una buena alternativa,
concretamente Sentinel 2 permite predecir los datos de carbono del suelo.

4.4.2 Observacion de rasgos espectrales de importancia

Los coeficientes de regresion para el satélite ENMAP con un factor de 2 muestran
la importancia relativa de cada una de las bandas simuladas para las propiedades del
carbono en los suelos estudiados.

Los resultados de la regresion para el carbono oxidable con EnNMAP, al ser
simulados de los datos del laboratorio de ASD, presentan valores semejantes a los ya
explicados en el apartado 4.3.2. Destacan las longitudes de onda por encima de los
2100mn. En general, las bandas del SWIR tienen mas importancia que las del visible o
las del NIR, aunque al tratarse de suelos incendiados y las propiedades del suelo varian,
en concreto el color por la presencia de cenizas, las bandas del visible podrian suponer de
mas importancia.
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Figura 27. Grafico bandas de importancia correlacionadas con el carbono oxidable para el sensor
EnMAP

En el gréfico de coeficientes de regresion del carbono intermedio y el recalcitrante
encontramos diferencias en torno al nimero de bandas de importancia, mientras que el
recalcitrante presenta importancia en casi todos los rasgos del espectro, en el intermedio
estan localizadas principalmente en torno a los 950 y 2000nm.

Las bandas de importancia en el carbono intermedio con el satélite ENMAP estan
situadas en el NIR, al contrario que en los datos utilizando el total de bandas que se
situaban en longitudes de onda mas largas por encima de los 2100nm. Una hipoétesis de
este suceso puede atribuirse al que al tratarse una fraccion del carbono que ha presentado
resultados mas bajos en regresion la representacion de las bandas de importancia no es
concluyente.

En cuanto al carbono recalcitrante presenta valores similares al analisis realizado
con el total de los datos ASD, destacando las longitudes de onda por encima de los 2100
nm. La prediccién del carbono recalcitrante con el sensor hiperespectral ENMAP es una
opcion que permitiria unos resultados similares a la obtencion de los datos con un
espectrometro como ASD.
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Figura 28. Grafico bandas de importancia correlacionadas con el carbono intermedio y
recalcitrante para el sensor EnMAP

El grafico de coeficientes de regresion del carbono para Sentinel muestra los
resultados de las bandas de importancia tanto para el carbono oxidable como para las
fracciones de intermedio y recalcitrante. El carbono oxidable y el recalcitrante presentan
una distribucién similar en las bandas de importancia, destacando las bandas del azul (492
nm), la del rojo (665 nm) y el NIR (865 nm).

En lo referente al carbono intermedio, presenta valores de importancia en todas
las longitudes de onda, salvo en la del rojo, pero con una importancia inapreciable en el
conjunto, al presentar valores en R? en torno a 0.4 el modelo pierde calidad.
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Figura 29. Grafico bandas de importancia correlacionadas con el carbono oxidable, intermedio y
recalcitrante para el sensor Sentinel 8

Como se puede observar la grafica 28, los coeficientes de regresion para estimar
las bandas de importancia del carbono oxidable y el recalcitrante para Landsat 8 coinciden
con los resultados de Sentinel 2, siendo de importancia las bandas del azul, (482 nm) y el
rojo (655 nm). En este caso, el carbono recalcitrante sigue presentando importancia en la
banda del NIR (865 nm), por el contrario, el carbono oxidable gana en importancia en la
banda de SWIR (2200 nm)

También, se obtuvieron resultados similares para el carbono intermedio presenta
un comportamiento similar, con relativa importancia el total de las bandas, pero con
valores inapreciables dificiles para obtener un modelo de calidad.

Coeficientes de regresion del carbono con Landsat
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Figura 30. Grafico bandas de importancia correlacionadas con el carbono oxidable, intermedio y
recalcitrante para el sensor Landsat 2

Los resultados de este andlisis indica que, la opcion de utilizar un satélite
hiperespectral como EnMAP, tomando como referencia bandas simuladas, proporciona
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resultados muy similares a los modelos de analisis mediante radiometria. En los datos de
PLSR para el carbono oxidable y su fraccion del recalcitrante se muestran datos fiables
con un R? la validacion cruzada COox=0.75 y CR=0.66.

Es interesante observar que en los resultados de los satélites multiespectrales
destacan la importancia de las bandas del visible y del NIR, mientras que es resultados
espectrales ASD la mayor importancia recaia sobre las bandas superiores a los 2100. Los
resultados mas fiables los presenta Sentinel 2 frente a Landsat 8 con un R2CV COox=0.7
y CO=0.66 respectivamente.

Varios autores respaldan la fiabilidad del uso del satélite hiperespectral EnMAP
para el andlisis del COox en suelos, proporcionando datos similares en las regiones del
VIS-NIR-SWIR. En cuanto al uso de la tecnologia multiespectral, dichos autores
coincides en que pese a sus limitaciones satélites como Sentinel 2 podrian generar
modelos fiables y proporcionar informacion valiosa, mientras que Landsat 8 estaria mas
limitado debido a su bajo nimero de bandas. (Olga Alexandra Rosero-Vlasova et al.
2017; Guo et al. 2021)

Para finalizar, esta simulacion se ha limitado a cuestiones espectrales, en la realidad
los modelos serian peores porque tendriamos pixeles mixtos debido a las caracteristicas
espaciales de estos sensores que son de media resolucion espacial. Ademas, en estos
sensores los modelos se harian con datos en condiciones reales, es decir, con humedad,
sombras, rugosidad y no en condiciones ideales como las hemos hecho en el laboratorio
para este trabajo.
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5. CONCLUSION
A modo de conclusion, este estudio cumple los objetivos previstos el analisis de las

propiedades edéaficas de suelos quemados mediante radiometria en las longitudes de onda
del VIS-NIR-SWIR. Todo ello permite estimar la cantidad de carbono oxidable y las
fracciones del carbono recalcitrante y del carbono intermedio.

El estudio desarrolla modelos para predecir del carbono oxidable y las fracciones de
carbono recalcitrante e intermedio en suelos incendiados a través de longitudes de onda
obtenidas con el espectrometro ASD y las simulaciones para los sensores espectrales
EnMAP, Sentinel 2 y Landsat 8.

Se realizo un método de regresion minimo de cuadrados parciales (PLSR) sobre
los datos de los pretratamientos que mejores resultados habian dado en cada una de las
fracciones de carbono, la cual fue una derivada Savitzky-Golay mas una normalizacién
SNV.

Los indices de R? y error cuadratico medio tanto para la calibracion como para la
validacién, ademas de el numero de factores para realizar el método, fueron utilizados
como validadores de la precision del modelo, dando como resultados un buen método
para la estimacion del carbono oxidable y el carbono recalcitrante con valores de R2CV
de 0.74 para el COox y 0.68 en el CR. En cuanto al carbono intermedio, el modelo cuenta
con menor precision con un RZ2CV de 0.47. La fraccion del carbono labil no se pudo
realizar el modelado debido al bajo porcentaje de esta fraccion sobre el total del carbono
oxidable.

A través de un analisis de coeficientes de regresion para estimar las bandas de

importancia. Para cada fraccion se concluyd que las longitudes de onda por encima de los
2100 nm muestran importancia en el carbono oxidable y en las fracciones del carbono
intermedio y recalcitrante. También destacan rasgos del visible concretamente las
longitudes de onda mas cortas.
Con los datos simulados para los sensores ENMAP, Sentinel 2 y Landsat 8 se realizaron
PLSR, nuevamente con los resultados de los pretratamientos que mejor modelizacion
presenta, en ENMAP fue una derivada Savitzky-Golay mas la normalizacion SNV y en
los multiespectrales Sentinel 2 y Landsat 8 una normalizacion SNV.

Los modelos para predecir el carbono recalcitrante y carbono oxidable para los 3
sensores tuvieron resultados buenos con un RZCV del carbono oxidable EnMAP = 0,75,
S2=0,7y L8=0,66y en el carbono intermedio EnMAP = 0,66, S2 = 0,57 y L8= 0,56.
En el caso del carbono intermedio el modelo no es representativo con valores inferiores
en todos los satélites de 0.5.

Este andlisis espectral muestra las bandas de importancia donde se percibe el
carbono oxidable y el carbono recalcitrante para los tres sensores. En EnMAP tanto el
carbono oxidable como el recalcitrante tiene mayor importancia en las longitudes altas
del NIR por encima de los 2100 nm, el visible podria suponer una buena alternativa de
prediccidn, pero menos preciso.

En el sensor multiespectral Sentinel 2 tanto el carbono oxidable como el
recalcitrante destacan las bandas del azul y del rojo, y el NIR 865 nm. En Landsat 8
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destacan ambos carbonos en las mismas bandas del visible, azul y rojo, y el recalcitrante
en los 865 nm.

La utilizacion de los sensores hiperespectral como ENMAP presenta valores de
correlacion alta, otorgando un buen modelo predictivo del carbono oxidable y del
recalcitrante. Los sensores multiespectrales Sentinel 2 y Landsat 8 también resultan una
alternativa interesante dando un modelo representativo de estos carbonos en las
fracciones del VIS-NIR-SWIR para los suelos incendiados.
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8. ANEXOS

Figura 1: comparativa de los rasgos de absorcion por tipo de severidad de los suelos
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