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IMPACTO DE INFRAESTRUCTURAS VIARIAS EN
ECOSISTEMAS FORESTALES: EVALUACION AUTOVIA
OURENSE-CELANOVA

RESUMEN

Las areas forestales son fundamentales para la biodiversidad, economia y el bienestar social. Sin
embargo, la construccién de infraestructuras viales, aunque cruciales también para el
crecimiento econdmico y la sostenibilidad, puede tener efectos adversos en los ecosistemas
circundantes, generando efectos como la fragmentacidon del habitat y la alteracién de la
composicion de las masas forestales. Como resultado, en este estudio se analiza el impacto de
la Autovia Ourense-Celanova (AG-31) en la superficie forestal circundante, utilizando ortofotos
y técnicas de Aprendizaje Automatico para cartografiar y calcular la espesura forestal antes y
después de la construccién de la via en 2013. A través de modelos de clasificacion “Random
Forest”, se logrdé una precision superior al 85%, y se demostrd que, en una franja de 100 metros
alrededor del dominio publico de la autovia, las diferencias en la superficie forestal eran
estadisticamente significativas, evidenciando una disminucidon en los afios posteriores a la
construccion. Ademas, un modelo de regresion logistica, que considerd el tiempo transcurrido
desde la construccidn y la distancia a la infraestructura, alcanzé una precision del 52%. Los
hallazgos subrayan el impacto de la construccidn de infraestructuras viales en la superficie
forestal de la regién de Ourense, destacando la idoneidad de combinar teledeteccion y analisis
estadistico para realizar evaluaciones mas detalladas de las interacciones entre infraestructuras
y ecosistemas forestales, sus cambios y sus diversos impactos.
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1.INTRODUCCION

Las areas forestales desempefian un papel fundamental en los ecosistemas, la biodiversidad y la
sociedad. No sélo ayudan a mantener y preservar los recursos naturales, sino que también
proporcionan materiales esenciales como alimentos, madera y energia, ademas de ofrecer
servicios culturales (Ali, 2023; Siry et al., 2005). Por su parte, la infraestructura vial es esencial
para el transporte y el crecimiento econdmico, siendo un elemento clave para lograr los
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de la Agenda 2030 (United Nations, 2015). Sin
embargo, aunque estas infraestructuras son fundamentales para la sostenibilidad, también
plantean importantes desafios ambientales que deben gestionarse cuidadosamente.

A pesar de los multiples beneficios que las infraestructuras viales aportan a la economia (Ng et
al., 2017), su impacto en los ecosistemas circundantes puede ser negativo, afectando a la fauna,
el suelo y la dispersion de semillas (Mahon et al., 2019; Uliasz-Misiak et al., 2022). Por un lado,
las vias rodadas facilitan la propagacion de especies invasoras y alteran las condiciones abidticas
del entorno, impactando la estructura y composicion de los bosques cercanos (Coffin, 2007;
Lemke et al., 2019). Por otro lado, estas infraestructuras propician la fragmentacién del habitat,
lo que puede resultar en una mayor pérdida de biodiversidad y aislamiento, especialmente en
areas forestales cercanas a los bordes (Wekesa et al., 2019).

El efecto de borde, producido por infraestructuras lineales como carreteras, tiene varios efectos
adversos sobre las areas forestales (Nguyen et al.,, 2023). Este fendmeno aumenta la
vulnerabilidad de los ecosistemas y disminuye su resiliencia frente a perturbaciones externas
(Campbell et al., 2018; Davidson et al., 2021). Sin embargo, el efecto de borde es un proceso
complejo que depende de factores bidticos y abioticos especificos de cada region (lbafiez et al.,
2014). Las alteraciones en las condiciones abidticas, como la radiacion solar, la humedad del
sueloy latemperatura, pueden modificar la dindmica sucesional y la composicién de las especies
forestales (Brando et al., 2019). Por su parte, los aumentos en la luz podrian incrementar el
crecimiento de arboles o arbustos en las zonas afectadas, promoviendo mayor productividad o
diversidad estructural (Dormann et al., 2020).

Los impactos de las infraestructuras dependen de multiples factores: tanto de la infraestructura
en si (afios desde su construccidn, tipo de materiales, orientacién) como de las caracteristicas
del ecosistema afectado (distancia a la infraestructura, orientacién geografica, tipo de bosque,
y regién climatica) (Braham et al., 2023; Vepakomma et al., 2018; Zhou et al., 2020). Por ello, es
esencial estudiar las interacciones entre infraestructura vial y areas forestales de manera
contextualizada, especialmente en regiones de alta productividad forestal, como el norte de
Espana.

La dindmica de la vegetacién alrededor de infraestructuras lineales sigue siendo un area que
requiere mayor investigacion. Esto es particularmente relevante en la Region Biogeografica
Atlantica, donde practicamente no existen estudios que analicen las sinergias y antagonismos
en la interfaz entre infraestructuras viales y areas forestales. Definir y modelar estas
interacciones puede proporcionar una vision mas completa sobre cémo gestionar el impacto de
las infraestructuras y preservar los ecosistemas circundantes.

Hasta ahora, las mediciones in situ han sido la herramienta principal para analizar los efectos de
borde en la vegetacién, utilizando transectos y parcelas de muestreo para capturar cambios en
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la estructura del bosque (Delgado et al., 2007; Silva da Costa et al., 2020). No obstante, estos
procedimientos son costosos en tiempo y recursos, lo que limita la capacidad para recopilar
datos en grandes areas. Ademas, las mediciones in situ estan restringidas a puntos discretos, lo
que dificulta capturar la variabilidad a lo largo de grandes distancias (Liang et al., 2016).

Para superar estas limitaciones, las tecnologias de teledeteccién se han convertido en una
herramienta indispensable para medir las caracteristicas de la vegetacion a multiples escalas y
en diferentes intervalos de tiempo (Zeng et al., 2022). Soluciones tecnoldgicas como imagenes
satelitales de alta resolucidon u ortofotografia aérea permiten analizar los cambios en la
estructura y composicion del bosque en grandes dreas y durante largos periodos temporales
(Bright et al., 2019; Melchiorre & Boschetti, 2018; Yang et al., 2022). Estas tecnologias ofrecen
una vision detallada de la evolucidn de los impactos ambientales a lo largo del tiempo y
proporcionan datos continuos que son dificiles de obtener mediante métodos tradicionales
(Chinembiri et al., 2023). Por lo tanto, las tecnologias de teledeteccién permiten extraer
informacidn ecolégicamente relevante sobre las caracteristicas de la vegetacidn circundante a
las carreteras, proporcionando una visién detallada de la evoluciéon a los impactos de la
estructura y composicidn forestal a lo largo del tiempo.

Considerando este contexto, se propone un enfoque integral para evaluar cdmo la construccién
de infraestructuras viales en regiones forestales afecta la superficie forestal y el estado
vegetativo de dichas masas forestales. En particular, el objetivo de este estudio es analizar
estadisticamente las diferencias en la superficie forestal de las zonas adyacentes previo y
posterior a la construccidn de la Autovia Ourense-Celanova (AG-31), ubicada al noroeste de la
peninsula ibérica, en la provincia de Ourense, cuya inauguracién fue en 2013. Para ello, se hara
uso de tecnologias de teledeteccion y técnicas de Aprendizaje Automatico.

2.AREA DE ESTUDIO Y MATERIALES

El drea de estudio se localiza al noroeste de la Peninsula Ibérica, especificamente en la provincia
de Ourense, ubicada en la Comunidad Auténoma de Galicia. El tramo seleccionado para este
estudio se situa entre el PK 1+500 y el final de la autovia Ourense-Celanova (AG-31) en su
conexién con la carretera nacional OU-540 (Figura 1). Esta autovia fue inaugurada en el afio 2013
como una de las principales vias de comunicacion del interior de Galicia, proporcionando un
acceso rapido a las ciudades del norte de Portugal. Ademads, es importante destacar que la
autovia se desarrolld6 como un proyecto de colaboracién publico-privada entre la Xunta de
Galicia y las empresas constructoras Copasa SA y Extraco SA.
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Figura 1. Zona de Estudio (EPSG:25829 — ETRS89 Huso 29)

En cuanto a los materiales y herramientas utilizadas, se emplea RStudio 2022.12.0 con la version
4.1.3 de R para el andlisis estadistico y procesamiento de datos, mientras que QGIS 3.19.9 se
utiliza para la visualizacidon y generacidn de capas geoespaciales, como puntos aleatorios y
cuadriculas, lo que facilita la integracidn de datos geogréficos. Por otro lado, se utilizan las
ortofotos del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) (Gobierno de Espafia: Ministerio de
Transportes, 2020) correspondientes a los afios previos y posteriores a la construccion de la via.
Las imagenes analizadas corresponden a los afios 2003, 2007, 2009, 2014, 2017 y 2020. Las
ortofotos del afio 2011 se descartan debido a que la autovia estaba en construccién. Ademas, a
través de Google Earth Engine (Gorelick et al., 2017), se obtuvieron los valores medios para cada
pixel de las imagenes satelitales del programa Landsat correspondientes a las fechas desde el 01
de junio hasta el 30 de septiembre de cada uno de los afios mencionados.

3. METODOLOGIA

El planteamiento general desarrollado se representa en la Figura 2 y abarca tres etapas
principales: En la fase inicial, se adquieren, reescalan y procesan tanto las ortofotos como las
imagenes de satélite del programa Landsat. En la segunda fase, se entrenan y evaltan los
modelos basados en técnicas de Aprendizaje Automatico, mas especificamente en Andlisis de
Componentes Principales y modelos “Random Forest”. Por ultimo, se procede al analisis
estadistico de las diferencias en la superficie forestal de las zonas adyacentes previo y posterior
a la construccidn de la Autovia.
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3.1. Obtencidony Procesado de Datos de Teledeteccion

Se utiliza un conjunto de datos de distintas fuentes de teledeteccion para realizar el andlisis de
componentes principales y entrenar los modelos “Random Forest” que permitan estimar la
fraccion de cabida cubierta o el porcentaje de suelo cubierto por vegetacién vy, por tanto, las
superficies forestales. Los datos utilizados, como ya se ha mencionado previamente,
corresponden a las ortofotos obtenidas del PNOA y al valor medio de las imagenes de satélite
del programa Landsat obtenidas a través de Google Earth Engine. En consecuencia, y debido a
las diferencias en la resolucion espacial entre ambas fuentes de datos (30m para imagenes
satelitales y 0,5m o menos, dependiendo del afio, para las ortofotos), se utiliza el método de
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interpolaciéon lanczos (Sales et al., 2023) para reescalar las resoluciones de ambas fuentes a una
resolucidn espacial objetivo de 0,5m.

Posteriormente, se calcula un conjunto de indices espectrales de vegetacién a partir
principalmente de las bandas del espectro visible de las ortofotos, cuyos valores de reflectancia
fueron escalados en un rango desde 0 hasta 1, coincidiendo con el rango de valores de
reflectancia de las imdagenes Landsat. Adicionalmente, se calcula también un indice de
vegetacién de la combinacién de las bandas infrarrojas de las imagenes Landsat y de las bandas
de las ortofotos. El objetivo es extraer informacidn sobre la salud y el estado de la vegetacion
en las areas circundantes a la infraestructura vial, permitiendo aumentar la precisiéon en la
identificacion de la presencia de vegetacion y tipos de vegetacidn. Los indices espectrales de
vegetacion utilizados, asi como su ecuacién, se muestran en el Cuadro 1.

Cuadro 1. indices Espectrales de Vegetacién Calculados como Predictores

indice Ecuacion Fuente
indice de Vegetacion de
NIR — R
Diferencia Normalizada —ed Rouse et al. (1973)
NIR + Red

(NDVI)

indice de Vegetacion de
Diferencia Visible (GLI)
indice de Diferencia
Normalizada Verde-Rojo
(NGRDI)

indice de Relacién Ajustada
Visible (VARI)

indice de Relacién Verde-
Rojo (GRRI)

indice de Vegetacién Verde-
Rojo Modificado (MGRVI)

indice de Vegetacion Visible

(2 * Green) — Red — Blue
(2 *x Green) + Red + Blue

Green — Red
Green + Red

Green — Red
Green + Red — Blue
Green
Red
(Green?) — (Red?)
(Green?) + (Red?)
Green

Louhaichi et al. (2001)

Gitelson et al. (2002)

Gitelson et al. (2003)

Gamon & Surfus (1999)

Bendig et al. (2015)

Hague et al. (2006)

(VEG) (Red667) + (Blue(1-0-667))

3.2. Entrenamiento y Validacion de los Modelos de
Machine Learning

En lo que respecta al entrenamiento y validacion de los modelos para generar las mascaras de
identificacion de presencia de vegetacién para cada una de las ortofotos utilizadas en
combinacion con su respectiva imagen satelital y sus indices de vegetacidn, se usan un total de
500 puntos seleccionados manualmente sobre las ortofotos y distribuidos en cuatro clases:
cultivos, forestal, carreteras y casas/nucleos poblacionales. A dichos puntos se les realiza el
anadlisis de componentes principales, seleccionando aquellos vectores que describan mas del
99% de la varianza de los valores de reflectancia. Posteriormente, dichos puntos se particionan
en una proporcion 80/20 utilizados para entrenamiento y testeo de los modelos, es decir, el
numero total de puntos con los valores de reflectancia en el nuevo espacio vectorial se divide
asignando aleatoriamente el 80 % para el entrenamiento y el 20 % para la prueba del modelo,
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garantizando que la division se realiza proporcionalmente a través del territorio y las variables
explicativas.

A continuacidn, como se ha mencionado en distintas ocasiones a lo largo de este documento, se
emplea el algoritmo “Random Forest”, el cual ofrece varias ventajas en diversos campos (Liu et
al., 2015; Nandy et al., 2021; Nitze et al., 2015). Este tipo de modelos supera a otros métodos
de aprendizaje automatico tanto en precision como en manejo de conjuntos de datos siendo,
ademads, menos sensible al ajuste de parametros, utilizando algoritmos bagging o boosting para
seleccionar predictores (Wang et al., 2016). No obstante, se requiere un ajuste cuidadoso de los
hiperparametros para evitar una complejidad excesiva del modelo y el sobreentrenamiento
(Maxwell et al., 2018; Singh et al., 2024). Por lo tanto, se realiza un total de 464 simulaciones
para seleccionar los hiperparametros “ntree” y “mtry” mas adecuados para cada modelo
entrenado, respectivo a cada ortofoto con su respectiva imagen Landsat.

Por ultimo, los modelos de clasificacidn generados se evalian mediante la matriz de confusidn
y el coeficiente Kappa (Ecuacién 1). El coeficiente Kappa mide la concordancia entre las
predicciones y las observaciones, ajustando el rendimiento del modelo en relacién con las
expectativas aleatorias. Un Kappa mas alto indica una mayor concordancia, ofreciendo una
evaluacion precisa y sélida del modelo.

Nzﬁlxii - Z§=1(Xi+ * X4i)
Nz — Z{'c=1(Xi+ * Xyi)

Kappa = (1)

En dicha ecuacién: N representa el numero total de observaciones, y k es el numero de clases.
Xii denota la frecuencia observada de la clase i tanto en las observaciones reales como en las
predicciones. Xi+ es la suma de la fila i-ésima de la matriz de confusidn, y X+i es la suma de la
columna i-ésima de la matriz de confusidn.

3.3. Analisis y Evaluacion de los Cambios en la Superficie
Forestal

Una vez que los modelos han sido entrenados, se aplican al conjunto de imagenes utilizadas,
obteniendo asi una clasificacion de los usos del suelo para las cuatro clases definidas.
Posteriormente, los resultados se binarizan utilizando como clase objetivo la categoria
"forestal", a la cual se le asigna un valor de 1, mientras que a las tres clases restantes un valor
de 0.

A continuacién, se crea una cuadricula de 30x30 metros, coincidente con el tamaio de pixel de
Landsat, la cual abarca los 100 metros alrededor del dominio publico de la autovia, excluyendo
este Ultimo del calculo. Para cada celda de la cuadricula, se calcula la fraccién de cabida cubierta
para cada afno analizado. Asimismo, se determina el valor medio de los afios previos y
posteriores a la construccién de la via. Este analisis permite observar las variaciones en la
cobertura forestal a lo largo del tiempo.

Posteriormente, se realiza un test ANOVA para evaluar si existen diferencias en la superficie
forestal o en el porcentaje de suelo cubierto por vegetacion entre los afios previos y posteriores,
evaluando cada uno de manera individual, asi como considerando los valores medios previos y
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posteriores. Este enfoque estadistico ofrece una vision clara de si las variaciones observadas son
estadisticamente significativas. Asimismo, y dado que no se puede asumir la normalidad en la
distribucidn de las muestras, se lleva a cabo una prueba de Wilcoxon para comparar los valores
medios de los afios previos y posteriores, analizando estos valores de manera pareada con el fin
de identificar cambios especificos en la cobertura forestal.

Finalmente, se desarrolla un modelo de regresién que permite explorar la relacion entre las
variables analizadas, utilizando tanto los afios como la distancia al dominio publico de la autovia.
Este modelo no solo facilita la comprensién del impacto de la autovia en el uso del suelo, sino
gue también ayuda a predecir tendencias futuras en la cobertura forestal. Ademas, proporciona
una herramienta valiosa para la comprensién y andlisis de los impactos sobre el territorio,
contribuyendo asi al entendimiento de los impactos en los ecosistemas forestales en la region.

4. RESULTADOS

En este apartado se presentan los principales resultados derivados del andlisis de los datos y del
entrenamiento de los modelos obtenidos mediante la metodologia empleada. Los resultados se
organizan siguiendo la metodologia, desde la preparacidn de los datos hasta el entrenamiento
de los modelos y andlisis estadistico de las diferencias. El Cuadro 2 muestra el total de vectores
seleccionados después del analisis de componentes principales, asi como los hiperparametros
con el mejor ajuste y las métricas de evaluacién. En dicho cuadro se puede observar que todos
los modelos alcanzaron precisiones superiores al 85% y coeficientes kappa de concordancia casi
perfecta

Cuadro 2. Resumen de los hiperpardmetros y métricas obtenidas.

Ano Numero mtry ntree Precisidn Kappa Error Test en
Modelo de CP Test Test Forestal
2003 6 6 50 0.96 0.95 0.04
2007 7 2 50 0.88 0.84 0.08
2009 5 5 50 0.94 0.92 0.04
2014 6 2 500 0.88 0.84 <0.01
2017 5 4 100 0.93 0.91 0.08
2020 5 2 50 0.90 0.87 <0.01

En lo que respecta a la distribucion de las superficies forestales, la Figura 3 muestra la
distribucion media de cada uno de los afos analizados a través de un diagrama de cajas. En dicho
diagrama, se puede observar que, para los afios posteriores a la construccion de la via, es decir,
a partir del afio 2014, hay una disminucidn en la superficie forestal, tendencia que se mantiene
alo largo de los diversos afios. Por su parte, es importante destacar una disminucién notable en
la superficie media para el afio 2007, lo cual ocurre puntualmente para ese afio en particular,
siendo analizado en mayor profundidad en la siguiente seccién de discusion. Del mismo modo,
la Figura 4 muestra los valores medios en un diagrama de cajas de todos los afios previos y
posteriores a la construccidn, es decir, el valor medio de la superficie para cada uno de los
puntos analizados: por un lado, para los afios 2003, 2007 y 2009 como periodo previo a la
construccion, y por el otro, para 2014, 2017 y 2020 como afios posteriores a la construccion.
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Figura 3. Diagrama de Cajas para cada uno de los afios previos y posteriores a la construccién
de la autovia.

Superficie forestal antes y después de la construccion
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Figura 4. Diagrama de Cajas de los valores medios de los afios previos y posteriores a la
construccion de la autovia.

Finalmente, se realizo el test de ANOVA y el test de Wilcoxon, en los cuales se demostré que la
superficie media antes de la construccidn de la autovia es significativamente diferente de la
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superficie media después de la construccién de la autovia, con p valores menores a 0.01 para la
prueba pareada de Wilcoxon. En el cuadro 3, se pueden observar las distintas pruebas aplicadas
para los diferentes periodos y los valores de p obtenidos para cada una de las pruebas.
Asimismo, en lo referente al modelo de regresion, el cuadro 4 muestra las diferentes métricas
de rendimiento obtenidas en el modelo y, en donde las variables utilizadas, es decir, distancia a
laviay los afios desde o previos a la construccién, resultaron ser estadisticamente significativas,
con p valores inferiores a 0.001.

Cuadro 3. P valores para las pruebas estadisticas pareadas.

Periodo Pareado P Valor (Anova) P Valor (Wilcoxon)
Media Antes/Después <0.001
20009 (previo)/2014 (posterior) <0.001
Cada aio individualmente <0.001

Cuadro 4. Resumen de las métricas de Rendimiento del Modelo de Regresion

Métrica Valor
Precisiéon 0.5231
Sensibilidad 0.5436
Especificidad 0.5485
Valor F1 0.5331

5. DISCUSION Y CONCLUSION

Se realizaron varios anadlisis de componentes principales de los datos de teledeteccion
empleados y se ajustaron los hiperpardmetros de los diversos modelos random forest para
clasificar e identificar la vegetacidon arbdrea y, por tanto, obtener la superficie forestal y la
fraccion de cabida cubierta en los diferentes afos previos y posteriores a la construccién de la
autovia AG-31. Como resultado, se exploraron diferentes fuentes de datos de teledeteccion, su
combinacion y reescalado optimo en conjunto con variables proxy, tales como los indices de
vegetacién, para estudiar los cambios y afecciones que podria tener la construcciéon de una
autovia en relacién a la espesura de las masas forestales para la region de Ourense. Por lo tanto,
en esta seccidn se analizan y discuten los resultados obtenidos utilizando la metodologia
desarrollada.

Por su parte, los resultados obtenidos indican una disminucién significativa en la superficie
forestal tras la construccidn de la autovia, corroborando la hipétesis de que las infraestructuras
lineales pueden tener efectos adversos en los ecosistemas circundantes, lo cual se encuentra en
linea con lo demostrado por Braham et al. (2023) o Vepakomma et al. (2018), quienes, a pesar
de no haber analizado el estado previo y posterior a la construccidn de una infraestructura lineal,
analizaron las diferencias en la espesura forestal a distintas distancias de dicha infraestructura
o perturbacién ya construida, obteniendo que la fracciéon de cabida cubierta era menor cuanto
mas cerca se encontraba del borde de la infraestructura, exponiendo el impacto de este tipo de
alteraciones en los ecosistemas forestales circundantes. Sin embargo, Nguyen et al. (2023)
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demostré que la presencia o ausencia de una perturbacion lineal puede tener diversos impactos
en los ecosistemas forestales, pero la espesura de las masas forestales no se ve
significativamente alterada, lo cual contrasta con nuestro analisis. No obstante, la aplicacidn de
pruebas estadisticas, como ANOVA y Wilcoxon, han permitido establecer que las diferencias
observadas en la superficie media de vegetacién antes y después de la construccién son
estadisticamente significativas, lo cual sugiere que la construccién de la autovia no solo ha
alterado la estructura de las masas forestales, sino que también ha tenido un impacto duradero
en la composicion de la vegetacion en la zona. Ademas, los resultados del modelo de regresion
reflejan la significacion tanto de la escala temporal como de la distancia de las masas forestales
a la infraestructura del transporte, lo que respalda la relevancia de las variables analizadas en la
evaluacion de estos impactos.

Asimismo, es importante destacar la disminucién en la superficie media de vegetacién en el aifo
2007, anterior a la inauguracion de la autovia, la cual podria estar vinculada a incendios
forestales ocurridos en la regidn analizada (Sudrez-Fernandez et al., 2023). Aunque la superficie
afectada por dichas perturbaciones no fuera excesiva, la alteracidn de las dreas circundantes a
las zonas quemadas pudo impactar negativamente el estado vegetativo de las masas forestales
adyacentes. Esto se corrobora ya que, como se observa, para la siguiente imagen analizada, la
sefal espectral de la vegetacién ya habia mostrado signos de recuperacién, alcanzando ese valor
medio de la superficie de vegetacion previo al 2007, lo cual concuerda con lo sefalado por
Melchiorre & Boschetti (2018), quienes afirman que, tras un incendio, la vegetacién para las
latitudes y bioma analizado suele tardar aproximadamente 67 dias en recuperar su estado
espectral. Sin embargo, como demuestran Bright et al. (2019) y Guz et al. (2022), este tiempo
de recuperacién podria variar de acuerdo con la severidad del incendio, al tipo de vegetacion
dominante y a la climatologia posterior a la perturbacion. A pesar de ello, las diferencias en la
superficie forestal para el afio mencionado se observan de manera puntual, a diferencia de la
superficie media posterior a la construccién, cuyo valor se mantiene relativamente constante en
los diferentes afios analizados.

Con respecto a la generacion de los modelos random forest para la clasificacion de las cuatro
clases utilizadas, se observd que todos los modelos alcanzaron métricas de desempefio con
precisiones bastante altas, lo cual se debid en parte al ajuste de los hiperparametros. Tal como
refleja Maxwell et al., 2018; Singh et al., 2024), el ajuste cuidadoso de los hiperparametros
«mtry» y «ntree» es necesario para evitar una complejidad excesiva del modelo y el
sobreentrenamiento, siendo especifico para cada modelo, lo cual permitié una optimizacion del
equilibrio entre estabilidad y capacidad de prediccién para cada uno de los aifos analizados.
Asimismo, mediante el analisis de componentes principales, se permitid, por un lado, reducir la
dimensionalidad del conjunto de datos explicativos y, por otro, eliminar problemas como la
multicolinealidad, siendo este uno de los limitantes mas comunes en los trabajos de
teledeteccion. Chan et al. (2022) muestra que los anadlisis de multicolinealidad permiten
identificar y eliminar variables redundantes que no aportan informacién adicional al modelo, a
la vez que mejoran la interpretabilidad de los resultados y la robustez del modelo final,
facilitando asi una clasificacién mas precisa y confiable de las diferentes clases de uso del suelo.

En cuanto a las limitaciones de este estudio, por un lado, es importante destacar la no
consideracion que otros tipos de actividades pudiesen tener en la variabilidad de la estructura
forestal, es decir, futuras investigaciones deberian de centrarse en analizar la influencia y
presion que pudiesen tener los diversos usos del suelo y las diversas actividades econdmicas en
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la alteracién de la estructura de las masas forestales. Por otro lado, la falta de datos que
permitiesen describir la distribucion vertical de la estructura es otro de los limitantes; una
descripcién de la estructura vertical a lo largo de distintos periodos temporales es esencial, ya
que proporciona informacidn crucial sobre la diversidad y la salud del ecosistema forestal. La
estructura vertical puede influir en la capacidad de las masas forestales para soportar cambios
ambientales, asi como en su resiliencia ante perturbaciones, lo que a su vez afecta la
biodiversidad y la funcionalidad del ecosistema. Por lo tanto, integrar este tipo de analisis en
estudios futuros podria ofrecer una comprensidn mas completa de las dindmicas forestales y
sus respuestas a las intervenciones humanas.

En conclusidn, este estudio proporciond evidencia sobre el impacto de la construccidon de
infraestructuras viales en la superficie forestal en la regidon de Ourense, lo cual ha permitido una
comprension mas contextualizada de los impactos antropogénicos en dicha regidn,
evidenciando la disminucidn en la fraccion de cabida cubierta media tras la construccion de la
autovia AG-31. Ademas, la combinacidn de teledeteccion y analisis estadistico ha permitido una
evaluacion detallada de los cambios e impactos en la vegetacion, subrayando la necesidad de
un enfoque integral en la gestion del territorio que contemple la interacciéon entre
infraestructuras y ecosistemas forestales. Por consiguiente, futuros trabajos deben continuar
explorando estas interacciones considerando las limitaciones anteriormente mencionadas y
evaluando diversas regiones climaticas.
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