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RESUMEN: La humedad superficial es uno de los factores mas importantes a nivel
ecologico y de mayor variabilidad espacio-temporal. La estimacion de la humedad del suelo
en zonas semiaridas presenta dificultades por esa variabilidad, por la amplitud de los
cambios dia-noche y por la escasez de mediciones in situ. La medicién desde sensores
aerotransportados también contiene limitaciones dadas las interferencias de la nubosidad y
vegetacion.

Los sensores Synthetic Aperture Radar (SAR), como Sentinel-1, superan estas restricciones
al operar en la parte del Espectro Electromagnético correspondiente a las microondas y
ofrecer alta resolucion, permitiendo la aplicacion de modelos semiempiricos inversos que
estiman la humedad (Hallikainen para la constante dieléctrica y Dubois para la
retrodispersion).

El presente estudio propone una metodologia integrada en el municipio de Villaconejos
(Madrid) durante el periodo 2015-2025. Se calibr6 inicialmente en una parcela piloto
proxima a Balcon del Tajo utilizando mediciones de campo y datos edaficos de la plataforma
SoilGrids (arena y arcilla). A partir de la retrodispersion VV de Sentinel-1, se invierte el
modelo combinado Hallikainen-Dubois mediante una iteracion de valores de humedad
volumétrica (0,02—0,45 m*/m?) y rugosidad superficial (0,85-2 cm), seleccionando la pareja
de valores que minimiza la diferencia con la sefial observada. La metodologia se interpola
al municipio de Villaconejos mediante el modelo geoestadistico Empirical Bayesian Kriging
Regression Prediction (EBK-RP), incorporando covariables topograficas (MDT, pendiente,
orientacion), hidrolégicas (TWI) y vegetales (NDVI).

Los resultados incluyen mapas anuales y estacionales de humedad volumétrica superficial
(0-5cm) a 10 m y a 2 m, tras realizar un downscaling geoestadistico de resolucion espacial.
También, andlisis de variaciones entre periodos himedos y secos y patrones espaciales
asociados al uso del suelo y la topografia. La metodologia desarrollada permite obtener
estimaciones continuas y detalladas de humedad del suelo de forma operativa y de bajo coste,
constituyendo una herramienta 1util para la gestion del agua y la monitorizacion
agroambiental en regiones semidridas.

PALABRAS CLAVE: Humedad del suelo; Synthetic Aperture Radar; Sentinel-1;
Hallikainen; Dubois; EBK Regression Prediction; Desescalado; Geoestadistica.

ABSTRACT: Surface moisture is one of the most important ecological factors and one of
those with the greatest spatio-temporal variability. Estimating soil moisture in semi-arid
areas is challenging due to this variability, the wide range of day—night changes, and the
scarcity of in situ measurements. Measurements from airborne sensors also have limitations
due to interference from cloud cover and vegetation.

Synthetic Aperture Radar (SAR) sensors, such as Sentinel-1, overcome these constraints by
operating in the microwave portion of the electromagnetic spectrum and providing high
spatial resolution, which allows the application of inverse semi-empirical models to estimate
soil moisture (Hallikainen for the dielectric constant and Dubois for backscatter).
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This study proposes an integrated methodology applied in the municipality of Villaconejos
(Madrid) during the period 2015-2025. It was initially calibrated on a pilot plot near Balcon
del Tajo using field measurements and soil data from the SoilGrids platform (sand and clay
content). Based on Sentinel-1 VV backscatter, the combined Hallikainen—Dubois model is
inverted through an iteration of volumetric soil moisture values (0.02—0.45 m?*m?) and
surface roughness (0.85-2 cm), selecting the pair of values that minimizes the difference
with the observed signal. The methodology is then interpolated to the municipality of
Villaconejos using the geostatistical model Empirical Bayesian Kriging Regression
Prediction (EBK-RP), incorporating topographic covariates (DEM, slope, aspect),
hydrological variables (TWI), and vegetation indices (NDVI).

The results include annual and seasonal maps of surface volumetric soil moisture (0—5 cm)
at 10 m and 2 m resolution, following a geostatistical downscaling of spatial resolution. They
also include analyses of variations between wet and dry periods and spatial patterns
associated with land use and topography. The developed methodology enables the
generation of continuous and detailed soil moisture estimates in an operational and low-cost
manner, constituting a useful tool for water management and agro-environmental monitoring
in semi-arid regions.

KEY WORDS: Soil moisture; Radar images; Sentinel-1; Hallikainen model; Dubois model;
EBK Regression Prediction; downscaling.
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1. Introduccion

1.1. Lahumedad del suelo y su papel en los procesos ambientales

Los suelos constituyen el soporte fundamental de los procesos ecologicos que regulan el
desarrollo de la vegetacion y la dinamica faunistica. En ellos se integran procesos fisicos,
quimicos y bioldgicos que condicionan la disponibilidad de recursos como serian el agua y
los nutrientes.

Este trabajo se centra en una de las caracteristicas mas importantes a nivel edafico, la
humedad superficial. Dicha humedad es primordial para conocer, prevenir y optimizar el
crecimiento de los cultivos y su rentabilidad econdmica, pero también para monitorear la
degradacion de los suelos y la desertificacion (Alvarez-Mozos et al., 2005; Vicente-Serrano
et al., 2015) como consecuencia de las malas practicas agrarias o el cambio climatico. En
zonas semidridas del Mediterraneo, este factor se vuelve muy importante debido al actual
calentamiento global, donde las lluvias irregulares, las sequias largas y la erosion, junto a la
desertificacion, suponen un peligro cada vez mayor para la produccion agraria y el cuidado
del entorno.

En este contexto, la humedad superficial del suelo funciona como un factor integrador, que
refleja las condiciones de infiltracion, evaporacion, uso del suelo y gestion agrondmica.
Ademas, es un elemento crucial para la salud del suelo y las posibilidades de resiliencia a
los cambios globales que se estan produciendo en el clima y las practicas tradicionales.

1.2. Problematica: dificultades para medir la humedad del suelo

Historicamente, la evaluacion de la humedad del suelo se ha fundamentado en métodos in
situ, tales como sensores de capacitancia, tensidometros o métodos de gravimetria. Una
tecnologia muy utilizada en esta clase de estudios es el TDR (7ime Domain Reflectometry).
Aunque son exactos, no poseen la representatividad espacial y temporal necesaria para
describir dinamicas extensas del territorio, ya que, dependen de la toma de muestras
manuales y el desplazamiento fisico de un técnico en muestreo. En este escenario, la
teledeteccion por satélite emerge como un instrumento esencial para tratar este problema de
manera no intrusiva y multiescalar (Alvarez-Mozos et al., 2005; Salgado et al., 2021; Singh
et al., 2020). La tecnologia de sensores de microondas activos, como el radar, se muestra
como una herramienta eficaz para el monitoreo del grado de humedad superficial, en el rango
de 0 a 10 cm de profundidad, de los suelos (Salgado, 1998).

1.3. Lateledeteccidon como alternativa para la estimacion de la humedad
del suelo

La teledeteccion por satélite y los Sistemas de Informacion Geografica tienen en conjunto
un gran potencial para la investigacion tanto cientifica como humana. Gracias a portales
como Sentinel Hub (Sinergise Solutions d.o.o., s.f.), o programas publicos como Landsat,
Instituto Geografico Nacional, o softwares abiertos como QGIS o SNAP, hoy en dia es muy
sencillo poder realizar analisis de observacion de la Tierra en un ordenador de baja
capacidad. Es posible integrar tanto la disciplina humanistica como la cientifica dentro de
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los objetivos de andlisis de las tecnologias de informacion geografica. Con ellas es posible
mejorar sistemas de riego (Gaznayee et al., 2023) e incluso descubrir antiguos canales de
agua de civilizaciones del pasado (Kim, 2023). Respecto a la teledeteccion, es un campo que
ha permitido monitorear cambios en la cobertura terrestre, predecir los posibles dafios por
inundaciones o dentro del campo de la agricultura de precision, mejorar la eficacia de los
cultivos y su adaptacion al cambio climéatico. Todo ello, a un bajo coste, con mayor precision
y sin tener que trabajar sobre el terreno en la zona de estudio.

La evaluacién de la humedad del suelo a través de sensores remotos es una disciplina en
constante cambio dentro de la teledeteccion aplicada. Los Gltimos avances se han realizado
sobre, modelos fisicos, semiempiricos y empiricos que posibilitan simular o modificar la
correlacion entre la retrodispersion radar y las condiciones del suelo. La capacidad de llevar
a cabo analisis multitemporales y generar series de humedad histéricas mediante imagenes
Sentinel-1, facilita el estudio de las condiciones presentes del suelo, de las tendencias de
degradacion, las modificaciones en los patrones de empleo del suelo y las adaptaciones de
los cultivos a las condiciones meteorologicas.

Por eso, la posibilidad de medir la humedad del suelo a gran escala desde satélites, con una
cobertura frecuente y completa de la superficie terrestre, es especialmente atractiva para la
comunidad cientifica.

1.4. Teledeteccion radar (SAR) para la estimacion de la humedad del
suelo

El satélite Sentinel-1, que forma parte del programa Copernicus (Agencia Espacial Europea
[ESA], s.f.), proporciona informacion de radar en banda C (4-8 GHz, 5 cm) con una
resolucion espacial de 10 m, y temporal de 6 dias (Copernicus SentiWiki, s.f.). Esas
caracteristicas son apropiadas para el monitoreo regular de la humedad superficial del
terreno, e incluso en situaciones de nubosidad u oscuridad, lo que supone un beneficio
considerable en comparacion con los sensores Opticos. La polarizacion VV (orientacion del
campo eléctrico de la onda electromagnética, en este caso vertical-vertical) junto con la
geometria de adquisicion de Sentinel-1 ofrecen datos valiosos para la caracterizacion
geométrica y dieléctrica del terreno, factores que estan entre otros, directamente vinculados
con la humedad del suelo (Buah et al., 2020; El Hajj et al., 2017).

La precision de las estimaciones de Sentinel 1, considerando su amplia variabilidad espacial
y temporal, resulta fundamental para estudios y tareas ambientales y/o agricolas,
contribuyendo, entre otras aplicaciones, al monitoreo del estado hidrico de suelos en
produccion agricola (Salgado et al., 2021).

Las posibilidades que ofrecen los sensores remotos como Sentinel-1 para estimar la humedad
superficial a partir de imagenes satelitales resulta de gran utilidad, ya que permiten obtener
informacion distribuida espacialmente y con una cierta regularidad. La teledeteccion
posibilita el seguimiento del rendimiento sobre areas de gran tamafio y durante periodos de
tiempo regulares.

10
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Este trabajo parte de la necesidad de desarrollar una metodologia validable y repetible para
estimar la humedad superficial del suelo en paisajes agricolas mediterraneos a partir de
imagenes Sentinel-1, como las de Ma et al. (2021) o Graldi et al. (2023) en sus articulos.

1.5. Justificacion del estudio y area de estudio

Al considerar las particularidades edafologicas del sureste de la Comunidad de Madrid, la
erosion y los procesos de desertificacion estan siendo mas notables que en otras regiones de
la peninsula ibérica (Salgado, 1998). Es por ello por lo que el area de estudio se centra en el
municipio de Villaconejos, donde predominan los olivares, cultivos de secano, matorrales y
zonas de suelo desnudo a la vez de unas précticas agrarias cuestionables desde el punto de
vista de la conservacion del suelo.

Este estudio busca contribuir a la comprension de como los usos y practicas agrarias influyen
en las dinamicas de evapotranspiracion y en los procesos de erosion del suelo en entornos
agricolas semiaridos. La estimacion de la humedad superficial del suelo mediante técnicas
de teledeteccion resulta especialmente adecuada en este tipo de contextos, ya que la escasa
cobertura vegetal y la elevada variabilidad espacial y temporal de la humedad favorecen una
respuesta mas directa de la sefial remota frente a las condiciones del suelo. En este contexto,
el municipio de Villaconejos (Comunidad de Madrid) ofrece un escenario especialmente
adecuado para aplicar y evaluar estas metodologias, debido al predominio de cultivos de
secano, olivares y areas de suelo desnudo, asi como a su marcada susceptibilidad a procesos
de degradacion.

Los resultados de este trabajo pueden aportar informacion 1til para orientar estrategias de
conservacion del suelo y promover una gestion agraria mas sostenible alineadas con los
objetivos del Pacto Verde Europeo o la Estrategia Nacional de Lucha contra la
Desertificacion (Comision Europea, 2019; Ministerio para la Transicién Ecologica y el Reto
Demografico, 2025).

1.6. Alcancey enfoque del estudio

La metodologia y las tareas secundarias propuestas se basan en un flujo de trabajo integrador
que combina elementos de distintas metodologias habitualmente empleadas de forma
independiente. Este enfoque incluye tanto el uso e inversion de modelos semiempiricos para
la estimacion de la humedad superficial del suelo como la aplicacion de técnicas
geoestadisticas orientadas al incremento de la resolucion espacial de las estimaciones
obtenidas.

1.7. Objetivos del estudio

El objetivo principal de este estudio es desarrollar e implementar una metodologia basada
en teledeteccion radar, utilizando imagenes Sentinel-1 para estimar, de forma multitemporal,
la humedad superficial del suelo.

El anélisis se centra en terrenos yermos o desnudos, principalmente situados en el municipio
de Villaconejos (Comunidad de Madrid) y sus alrededores.

11
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La metodologia combina el uso de modelos semiempiricos y procesamientos SIG, con el fin
de evaluar su aplicabilidad en entornos agricolas afectados por procesos de sequia y
degradacion del suelo.

Ademas, se plantean varios objetivos secundarios, entre los que destacan:

— Evaluar la sensibilidad de la rugosidad superficial del suelo en la estimacion de
humedad radar.

— Emplear modelos semiempiricos para estimar la humedad superficial a partir de la
retrodispersion radar.

— Realizar analisis multitemporales de la humedad para afos secos y himedos (2015,
2017, 2019, 2021, 2023, 2025) para observar tendencias de degradacion.

— Correlacionar la multitemporalidad con patrones de origen climatico.

— Realizar métodos de incremento de la resolucion espacial en base a variables fisico-
ambientales (desescalado por interpolacion).

1.8. Hipdtesis de trabajo

Las principales hipotesis con las que se ha trabajado en este TFM han sido:

— La retrodispersion radar con polarizacion VV de imdagenes Sentinel-1 puede
estimarse adecuadamente mediante modelos semiempiricos e inversos para estimar
la humedad superficial en suelos agricolas semiaridos.

— La incorporacién de variables auxiliares como la rugosidad del terreno mejora
significativamente la precision de los modelos de estimacion.

— El andlisis multitemporal permite identificar patrones de sequia, recuperacion y
degradacion edafica a nivel de parcela.

— Los modelos geoestadisticos pueden ayudar a reducir la resolucion de los productos
de estimacion de la humedad del suelo.

2. Marco teodrico

En el contexto de los sistemas agricolas en regiones semiaridas, la disponibilidad de agua en
el suelo, y en concreto en la zona de desarrollo radicular de los cultivos, que es la capa
superficial del suelo donde las raices extraen la mayor parte del agua y nutrientes, es
fundamental para el prondstico de rendimientos (Salgado, 1998). Constituye uno de los
factores mas limitantes para la produccidén agrondmica, el desarrollo de la vegetacion natural
y la estabilidad ecologica del territorio. La humedad superficial del suelo (HS), indicadora
principalmente del agua en estado liquido en la zona no saturada, juega un rol decisivo en el
ciclo hidrologico, participando activamente en los flujos del Carbono, que representan el
intercambio de CO» y otros compuestos de carbono entre el suelo y la atmosfera (Salgado et
al., 2021). Su evaluacion es crucial no solo para la agricultura de precision y la gestion de
recursos hidricos, sino también para el estudio de procesos de degradacion del suelo,
desertificacion y vulnerabilidad frente al cambio climatico.

El presente marco tedrico se orienta a contextualizar conceptual y metodoldgicamente la
estimacion de la humedad del suelo mediante técnicas de teledeteccion radar, especialmente

12
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a través de los sensores Sentinel-1, y con el apoyo de modelos semiempiricos que permiten
vincular la retrodispersion radar con los parametros dieléctricos y geométricos del terreno
(Salgado et al., 2021).

2.1. Humedad superficial del suelo: definicién, importancia y dinamica

La humedad del suelo es la cantidad de agua que queda atrapada entre los espacios o poros
del material edafico o sedimentario (imagen 2). Esta agua se mantiene ahi gracias a la
atraccion entre las particulas de suelo y el agua (imagen 3), y a la union del agua con los
minerales y la materia orgénica (Porta Casanellas et al., 2019). Es posible medirla de dos
maneras: como cantidad de agua en un volumen de suelo (contenido volumétrico, en m*/m?)
o como cantidad de agua en relacion con el peso del suelo (contenido gravimétrico, en kg/kg)
(Hillel, 2004). En teledeteccion, normalmente se usa la medida volumétrica.
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Imagen 1y 2. Circulacion de la fase liquida del suelo. Fuente: Introduccion a la
Edafologia, por C. Dorronsoro, s.f. (http://edafologia.ugr.es/introeda/tema00/progr.htm).

Desde el punto de vista fisico, se distingue entre distintas capas de humedad (Entekhabi, D.,
et al, 2010):

e Humedad superficial: comprendida entre los primeros 0—5 cm del suelo. Esta capa
es la mas afectada por la evaporacion, precipitacion reciente y dindmica superficial.

e Humedad radicular: entre 5-100 cm, donde se desarrolla el sistema radicular de la
mayoria de los cultivos.

¢ Humedad profunda: por debajo del metro de profundidad, relacionada con reservas
freaticas o de largo plazo.

Este estudio se enfoca en la humedad de la capa superficial del suelo, ya que es la parte mas
facil de medir con sensores remotos y la que mas rapido refleja los cambios recientes del
clima. Ademas, sirve como un indicador a corto plazo del balance de agua en el suelo, lo
que influye directamente en la germinacion, el desarrollo de las raices, la transpiracion y el
aprovechamiento del agua por los cultivos (Jackson et al., 1996).

La dindmica de la humedad superficial del suelo estd influida por multiples factores:

— Tipo y textura del suelo (proporciones de arena, limo y arcilla).
— Materia organica y capacidad de campo.

— Cobertura vegetal y transpiracion.

— Evaporacion directa.
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— Precipitaciones, riegos y escorrentia.
— Topografia (pendiente y orientacion).
— Compactacion o encostramiento del suelo.

2.2. Degradacion de suelos agricolas en zonas semiaridas

Segtn la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO,
2015), la degradacion del suelo se define como la pérdida parcial o total de su capacidad
productiva, biologica y funcional, como resultado de procesos fisicos, quimicos o biolégicos,
ya sea por causas naturales o antropicas. En las regiones semidridas, donde las
precipitaciones son escasas, irregulares y estacionalmente concentradas, el suelo estd
particularmente expuesto a procesos de erosion hidrica, compactacion, salinizacion, pérdida
de materia orgénica y disminucién de su capacidad de retencion hidrica (FAO, 2015).

Diversos estudios como los de Garcia-Ruiz et al. (2013) o Ferreira et al. (2022) han mostrado
que, en el sur de Europa, especialmente en zonas mediterraneas y semiaridas, los suelos se
estan deteriorando rapidamente. Entre las causas principales estan el avance de la agricultura
intensiva, el abandono de tierras agricolas, la sobreexplotacion de los acuiferos y el aumento
de fenomenos climaticos extremos. En la Comunidad de Madrid, y en particular en la
Comarca de Las Vegas donde se sitia el municipio de Villaconejos, este deterioro se traduce
en la pérdida de suelos fértiles, menos capacidad de infiltracion del agua, aparicion de costras
y carcavas en la superficie del suelo y una reduccion de la humedad disponible para cultivos

tradicionales como el olivo, los cereales de secano o la vid (Cruz Macein & Benito Barba,
2014).

Cuando el suelo se degrada fisicamente, pierde su estructura, sus poros y su capacidad para
absorber agua. Eso hace que el agua de lluvia o de riego no se infiltre bien y genere
escorrentia por la superficie (Hillel, 2004). Como resultado, se aprovecha menos el agua
disponible y los cultivos se vuelven mas vulnerables durante las sequias.

2.3. Influencia del cambio climatico en la humedad del suelo

El informe del Panel Intergubernamental del Cambio Climatico (IPCC, 2021) indica que el
cambio climatico actual estd generando transformaciones significativas en los ciclos
hidrologicos globales, regionales y locales. Entre los impactos mas evidentes en regiones
mediterrdneas y semiaridas se encuentran el aumento de las temperaturas medias, pero
también la reduccion de las precipitaciones y la intensificacion de eventos extremos de tipo
sequias, olas de calor y lluvias torrenciales (IPCC, 2021).

Estos cambios afectan directamente a la humedad del suelo, de hecho, investigaciones en
sistemas agricolas mediterraneos han demostrado que la cantidad de agua en la capa
superficial del suelo se encuentra por debajo de su capacidad durante gran parte del afo
(Jiménez-de-Santiago et al., 2019), y que en situaciones con menores lluvias y mas dias
secos, la humedad del suelo presenta disminuciones marcadas, lo que limita la disponibilidad
de agua para los cultivos en momentos clave de su desarrollo (Mimeau et al., 2021).

Por otro lado, el incremento de lluvias de caracter torrencial, sumado a esas aridificaciones
y alteraciones de biomasa, puede incrementar la erosion del suelo y llegar a perderse los
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primeros niveles edaficos que son muy importantes en la infiltracion del agua (Zhao et al.,
2024). Aun asi, algunos autores han debatido que las precipitaciones extremas reduzcan la
humedad del suelo, pues esta podria ser parte de la recarga de acuiferos y de los primeros
niveles edaficos (Huang et al., 2024).

En la Peninsula Ibérica, las proyecciones indican que para finales del siglo XXI el contenido
de humedad del suelo podria reducirse entre un 10 % y un 30 % bajo escenarios de emisiones
intermedias y altas, como el RCP 4.5 y el RCP 8.5 (IPCC, 2021). Esta reduccion de humedad
supondria una mayor frecuencia e intensidad de la sequia agricola, lo que afecta sobre todo
a cultivos de secano como los cereales y el olivar, muy comunes en la Comarca de Las
Vegas, donde se situa el municipio de Villaconejos (IPCC, 2021; Cruz Macein & Benito
Barba, 2014).

El cambio climatico también esta modificando el calendario de la humedad del suelo. El
periodo humedo se acorta y la fecha en la que el suelo agota su agua llega antes, lo que
provoca un desfase entre cudndo hay agua disponible y cudndo los cultivos més la necesitan.

2.4. Estimacion de humedad con sensores remotos

La humedad superficial del suelo presenta una elevada variabilidad espacial, incluso a
escalas reducidas, condicionada por factores como la textura del suelo, la rugosidad
superficial, la topografia y las condiciones meteoroldgicas recientes. Esta heterogeneidad
provoca que las mediciones locales de humedad no siempre sean representativas de areas
mas extensas. En teledeteccion radar, la estimacion de la humedad del suelo se apoya en
modelos de dispersion electromagnética, tanto empiricos como semiempiricos y fisicos,
entre los que destacan los modelos de Oh (Oh et al., 1992; Oh, 2004), Dubois (Dubois et al.,
1995) y Shi (Shi et al., 1997), asi como el modelo de Ecuacion Integral (IEM) (Fung et al.,
1992) y su version mejorada, el MEI (Chen et al., 2015). No obstante, la aplicacion de estos
modelos en grandes areas resulta compleja, ya que asumen condiciones relativamente
homogéneas.

En las ultimas décadas, la observacion remota de la humedad del suelo ha avanzado
notablemente gracias al desarrollo de sensores activos y pasivos instalados en satélites y
otras plataformas aéreas como los UAV (Unmanned Aerial Vehicle) o los HAPS (High
Altitudes Pseudo Satellite). A diferencia del muestreo en campo, que ofrece gran precision,
pero poca cobertura espacial y temporal, los sensores remotos permiten generar mapas
continuos, actualizados y multitemporales de la humedad del suelo.

La medida directa de humedad superficial mediante sensores instalados en campo (como
sondas TDR-Time-Domain Reflectometry, FDR-Frecuency Domain Reflectometry o
tensidmetros) es limitada por:

e Su alta dependencia logistica y necesidad de mantenimiento.
o La escasa cobertura espacial (puntos aislados que no representan areas extensas).

e La dificultad para capturar dindmicas temporales si no se dispone de estaciones
automaticas.
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o Los altos costes econdmicos en el caso de redes densas de sensores.

Por ello, la observacion indirecta a través de teledeteccion, especialmente de tipo radar,
permite complementar e incluso sustituir en parte estas observaciones cuando se trata de
cubrir grandes extensiones como cuencas hidrograficas o zonas agricolas regionales.

Esto se debe a que el Radar de Apertura Sintética (SAR) es un sistema de observacion activa,
independiente de las condiciones atmosféricas y de la iluminacién solar, lo que permite la
generacion de series temporales consistentes. A diferencia de los sensores Opticos, la senal
de microondas interactia directamente con la constante dieléctrica del suelo, que aumenta
significativamente con el contenido de humedad debido a las propiedades del agua (Solorza,
2013). Esta caracteristica confiere al coeficiente de retrodispersion una elevada sensibilidad
a la humedad superficial, lo que explica la superioridad del SAR frente a los sensores Opticos,
los cuales solo reflejan condiciones indirectas como la vegetacion o los usos del suelo, tal y
como han demostrado diversos estudios (Ulaby et al., 1982; Alvarez-Mozos et al., 2006).

El grdfico 1, muestra la relacion positiva entre las dos variables que definen el contenido de
humedad en el suelo, la constante dieléctrica y la humedad volumétrica, en diversas
frecuencias y distintos tipos de composicion granulométrica del suelo (Solorza, 2013).
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Grafico 1. Relacion entre la constante dieléctrica y el contenido de humedad del suelo (Solorza, 2013).

El patrén de dispersion de una superficie rugosa depende principalmente de su rugosidad
superficial, mientras que la intensidad con la que la sefial regresa al sensor estd modulada
por las caracteristicas dieléctricas, es decir, su cantidad de humedad (Pampaloni &
Sarabandi, 2004). Especificamente, las propiedades de rugosidad de la superficie
determinaran la "configuracion" del patron de retrodispersion que regresa al sensor
(especular, lambertiano, difuso, etc.), mientras que el nivel de humedad en el suelo influira
en la "magnitud" en relacion a la reflexion, absorcion o transmision del retorno de la sefial
(Solorza, 2013).
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2.5. Ventajas del radar SAR para suelos agricolas

La principal ventaja del uso de SAR en la caracterizacion de la humedad del suelo reside en
que las microondas (bandas radar) son el Unico rango del Espectro Electromagnético que
tienen la capacidad de medir de forma cuantitativa la humedad del suelo. Ademas, las
mediciones se realizan bajo diferentes condiciones de relieve y cobertura vegetal (Behari,
2005).

Actualmente, la mayoria de los radares de apertura sintética (SAR) instalados en satélites
como RADARSAT-2, COSMO-SkyMed, TerraSAR-X o Sentinel-1 operan en bandas C y
X, que no son las mas ideales para estimar la humedad del suelo. Aunque algunos estudios
recientes muestran que es posible usar estos sensores, especialmente la nueva generacion en
banda X (Baghdadi et al., 2012), trabajar con frecuencias tan altas implica lidiar con
interferencias causadas por la rugosidad del terreno y, sobre todo, por la vegetacion, que
también influye en la sefial de la retrodispersion.

Ademas, el modo en que una onda radar se refleja o penetra en el suelo depende del angulo
de incidencia (o), es decir, el angulo entre el haz del radar y la perpendicular a la superficie.
Como regla general, cuanto menor es este dngulo, mayor es la penetracion de la sefial
(Salgado et al., 2021).

El satélite Sentinel-1, lanzado por la Agencia Espacial Europea (ESA) en el marco del
programa Copernicus, ofrece imagenes en banda C con resoluciones de hasta 10 m y
frecuencias de revisita de 6 a 12 dias, dependiendo de la cobertura y combinacién de orbitas
ascendentes y descendentes. Esto permite un monitoreo detallado a escala parcelaria, con
una frecuencia adecuada para capturar eventos de riego, lluvia o sequia.

Las microondas en banda C tienen una capacidad de penetracion limitada, lo cual es
adecuado para capturar sefiales desde los primeros centimetros del suelo, donde se encuentra
la humedad superficial, sin verse afectadas por capas mas profundas.

Los datos de Sentinel-1 estdn disponibles de forma gratuita y abierta, y pueden ser
preprocesados con herramientas como SNAP, ArcGIS Pro, o Google Earth Engine. Esto
facilita su uso para analisis temporales.

2.5.1.Modelo semiempiricos para la estimacion de humedad del
suelo

La estimaciéon de humedad superficial del suelo mediante imagenes radar requiere la
implementacién de modelos que permitan interpretar o invertir la sefial de retrodispersion
(c°) observada en los datos satelitales, transformandola en estimaciones cuantitativas del
contenido de agua en el suelo. Para ello, a lo largo de las ultimas décadas, se han desarrollado
diversos enfoques que pueden agruparse en tres grandes categorias:

e Modelos fisicos, que simulan la interaccion entre la senal radar y la superficie
terrestre a partir de principios electromagnéticos.

e Modelos semiempiricos, que combinan componentes fisicos con ajustes estadisticos
basados en datos experimentales.
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e Modelos empiricos, que establecen relaciones directas entre variables observadas
(como retrodispersion y humedad) a través de ajustes matematicos simples.

Modelos Semi-Empirico: Hallikainen

El modelo de Hallikainen es fundamental para el proceso de inversion, ya que permite la
conversion entre la constante dieléctrica (€) y el contenido volumétrico de humedad (). Este
modelo semiempirico representa la constante dieléctrica como una funcion polindmica
cuadratica (ecuacion 1), calibrada experimentalmente a partir de un amplio conjunto de
mediciones en diferentes tipos de suelos.

8, = (ao + als + a2C) + (bo + b15 + sz)mv + (CO + C15 + CZC)m,Z,
Ecuacién 1. Expresion matematica del modelo de Hallikainen.

Su principal utilidad radica en la capacidad de integrar la textura del suelo (porcentaje de
arena, S, y arcilla, C) directamente en la formula. Al conocer estos porcentajes y la
frecuencia de la sefal radar (valido entre 1.4 y 18 GHz), el modelo de Hallikainen
proporciona una forma simple y practica de estimar el contenido hidrico a partir de la
respuesta dieléctrica observada.

Modelo Semi-Empirico: Modelo de Dubois

El modelo de Dubois (Dubois et al., 1995) es un modelo semiempirico optimizado para
predecir el coeficiente de retrodispersion (c°) en suelos desnudos a partir de la constante
dieléctrica del suelo (obtenida tipicamente con modelos como el de Hallikainen) y su
rugosidad (altura RMS).

Es un modelo muy sensible a la vegetacion, a partir de un NDVI > 0.4 subestima la humedad
del suelo y sobrestima el nivel de rugosidad (RMS) (Dubois et al., 1995).

Este modelo se disef6 inicialmente utilizando datos de escaterémetros, y es particularmente
eficaz cuando se utilizan canales co-polarizados y frecuencias entre 1.5 GHz y 11 GHz. Los
mejores resultados se dan con un kh <2.5 (siendo k el nimero de onda y h el RMS height),
una humedad < 35% y un angulo de incidencia > 30°. A continuacidon, se muestra la
expresion matematica del modelo original, sin adaptaciones:

3
GO (VV) = 107235 <—C°S i

in3 0 ) . 100.0465 tan 6 (kS sin 9)1'110'7

Ecuacion 2. Expresion matematica del modelo de Dubois.
Variables que afectan a la observacion de la retrodispersion

La intensidad de la sefial radar esta condicionada por factores relacionados con la superficie
o blanco como la geometria, la rugosidad y la humedad, por las caracteristicas del sensor
(polarizacion, longitud de onda A y angulo de incidencia ¢) y por la direccion de la orbita
del satélite, ya sea ascendente o descendente. La polarizacion controla la forma en que la
onda electromagnética interactua con la superficie y, en consecuencia, la sensibilidad de la
retrodispersion (c°) frente a variaciones en la constante dieléctrica (g) (Solorza, 2013).
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En términos generales, la c° es representativa de la humedad de una capa superficial cuyo
espesor depende de la capacidad de penetracion de la sefial, directamente relacionada con la
longitud de onda empleada a mayor A, mayor penetracion, ademas de verse afectada por la
rugosidad del terreno y la cobertura vegetal. En este contexto, la rugosidad superficial debe
entenderse como un concepto relativo, ya que depende de la configuracion del sistema SAR
durante la adquisicidn, estando especialmente influida por la longitud de onda de la senal
incidente (Ulaby et al., 1978).

3. Area de estudio

3.1. Localizaciéony delimitacion

El presente trabajo tiene como dmbito de estudio dos unidades territoriales localizadas en el
sureste de la Comunidad de Madrid (mapa 1):

e Parcela piloto (32 31’ 38” W 40° 5° 4” N) situada en las inmediaciones de la
urbanizacion Urtajo y Balcon del Tajo, en el término municipal de Colmenar de
Oregja.

e El propio municipio de Villaconejos, como unidad administrativa completa.
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Mapa 1. Localizacion de la parcela piloto (A), municipio de Villaconejos (B) y Comunidad de Madrid (C).

Ambas localizaciones se situan en el sureste de la Comunidad de Madrid. La parcela piloto
se ha elegido por cumplir una serie caracteristicas que consideraba interesantes como: las
plantaciones de olivar en secano, suelos calizos y pobres en nutrientes, gran nimero de
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espartales, por presentar una alta erosion hidrica y por conocer la zona de primera mano.
Pertenece a la comarca agricola con la mayor produccion de toda la region y la que
proporciona una mayor diversidad dentro de los paisajes agrarios debido a los usos del agua
que se han hecho. Se encuentra en la region Mediterranea (Pérez Ramirez, 2022).

El municipio de Villaconejos se encuentra en la comarca natural de Las Vegas, limitando
con los municipios de Colmenar de Oreja, Chinchdn, Aranjuez, Belmonte de Tajo y Titulcia.

Fuente propia

igulcis Chinchén A
Limite parcela
| piloto
deOreja 0 1 2km [ =3 municipal
Fuente propia —_ Villaconejos

Mapa 2. Paisaje del entorno de una parcela cercana a la zona de estudio. Predominan los olivares y
espartales. Fuente propia.

El paisaje agrario de esta comarca se caracteriza por un relieve predominantemente
ondulado, con pendientes generalmente bajas. Las altitudes oscilan entre un minimo de
aproximadamente 500 m.s.n.m. cerca de los principales cauces fluviales y un maximo
cercano a los 840 m.s.n.m. en las zonas de paramo mas elevadas (Pérez Ramirez, 2022).

Desde el punto de vista de la clasificacion ecolédgica, Villaconejos se incluye en la unidad
de paisaje de la Meseta Sur mediterranea, caracterizada por:

e Clima mediterraneo continentalizado, con precipitaciones anuales en torno a 350—
450 mm y temperaturas medias entre 13—15 °C.

e Vegetacion potencial compuesta por encinares y coscojares (Ministerio para la
Transicion Ecoldgica y el Reto Demografico [MITECO], 2020), hoy sustituidos por
cultivos agricolas o matorrales.

e Presencia de especies tipicas de ambientes semidridos: retama, esparto, romero,
tomillo.
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e Suelos con cobertura vegetal discontinua, lo que favorece procesos de erosion y
pérdida de humedad superficial.

La unidad ecolégica dominante en el entorno del Balcon del Tajo y de Villaconejos se
considera de tipo agrario subarido, con importantes implicaciones para la hidrologia
superficial, el balance hidrico y la respuesta espectral SAR.

3.1.1. Caracterizacion geoldgica y edafica

Desde el punto de vista geoldgico, Villaconejos se ubica en la unidad estructural de la
Submeseta Sur, dentro de la Cuenca del Tajo, sobre sedimentos terciarios y cuaternarios. La
litologia predominante esta compuesta por margas, yesos y arcillas de la época Mioceno (que
se extiende desde hace 23 hasta 5.3 millones de afos), asi como depdsitos aluviales recientes,
que datan de la época Holoceno (desde hace unos 11.700 afios hasta la actualidad). Se
encuentran predominantemente rocas detriticas con baja permeabilidad, seguido de
evaporiticas de baja permeabilidad y detriticas del cuaternario de muy alta y media
permeabilidad normalmente asociadas a valles o cauces (anexo 9.2).

En cuanto a los suelos, segiin el Mapa de Suelos de Espafia (1:1.000.000) del Instituto
Geografico Nacional (IGN), los suelos predominantes en la zona son:

— Calcisoles y Luvisoles desarrollados
sobre  materiales  arcillosos y
carbonatados.

— Suelos de textura franca o franco-
arcillosa, con buen desarrollo
estructural.

— Capacidad de retencion hidrica media-
alta, aunque con susceptibilidad a
procesos de compactacion y erosion.

Los suelos de este municipio son muy
erosionables, a menudo como consecuencia de
elevadas pendientes, falta de cohesion, escasa
materia organica y formacion de costras
superficiales. A ello se une la erosividad de las
lluvias del clima mediterraneo (Marques et al.,
2009).

Imagen 3. Perfil edﬁ de n ulo o'ximo
a la parcela piloto. Fuente propia.

Un ejemplo de una cata cercana a la parcela piloto muestra el perfil edafico (imagen 3) de
los suelos de la zona, con tres horizontes edaficos bien diferenciados: Ap (horizonte
superficial arado con materia organica ligada a la fraccion mineral), Cyl y Cy2 (material
original con acumulacion de yesos).

Los suelos de Villaconejos taxondmicamente se corresponden con un Typic Calcixerepts
(Marques et al., 2009). Sus texturas son respectivamente franca, franco arenosa y franco
arcillosa. Otras caracteristicas de estos suelos se detallan en la tabla 2.
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En el horizonte superficial Ap (0-18 cm), se observa una Conductividad Eléctrica (C.E.) de
0.19 mS/cm, un pH fuertemente alcalino de 8.49, un contenido bajo de Materia Organica
(M.0O.) del 0.38% y un valor de Fosforo (P) de 8 ppm. En cuanto al complejo de cambio, el
Calcio (Ca) domina claramente con 14.69 meq/100 gr. Estas propiedades se mantienen en
los horizontes inferiores Bw, Clca y C2ca, donde el pH se situa en torno a 8.31-8.49 y la
C.E. se incrementa ligeramente hasta 0.30 mS/cm en el horizonte mas profundo.

Hor. Prof. C.E pH MO N P Complejo de cambio
F.A.O (cm) (mS/cm  (1:2,5 (%) (%) (ppm) (meq/100 gr)
a25°C) H20)

Ca Mg Na K
Ap 0-18 0,19 8,49 | 0,38 | 0,02 8 14,69 | 0,93 | 0,08 0,31

Bw 18 -43 0,22 8,31 0,47 0,01 n.d 14,71 0,92 0,10 0,15
Clca 43 - 82 0,27 8,49 | 0,34  nd n.d 15,34 | 1,09 | 0,09 0,14
C2ca | 82-105 0,30 8,49 0,23 nd n.d 14,14 | 1,11 @ 0,13 0,11

Tabla 1. Resultados de los andlisis fisico-quimicos del perfil eddfico realizado en Villaconejos. Hor. F.A.O:
Horizonte del suelo, clasificado segun el Sistema de la FAO,; Prof. (cm): Profundidad del horizonte en
centimetros, C.E. (mS/cm a 25°C): Conductividad Eléctrica; pH (1:2,5 H20): Medida de la acidez o
alcalinidad del suelo en una suspension de suelo y agua en proporcion 1:2,5; M.O. (%): Porcentaje de Materia
Organica; N (%): Porcentaje de Nitrogeno total; P (ppm): Contenido de Fosforo disponible; Complejo de
cambio (meq/100 gr): Concentracion de cationes de cambio, n.d: No determinado.

3.1.2.Cobertura vegetal y usos del suelo

La riqueza floristica de Villaconejos estd destacada por encinares (Quercus ilex L.),
coscojares (Quercus coccifera L.) y quejigares (Quercus faginea Lam.). También, suelen
estar acompanados de enebros (Juniperus communis L.) y sabinas (Juniperus sabina L.). En
estratos mas arbustivos se observan espartales (Stipa tenacissima L.), tomillares (7Thymus
sp.) y romerales (Rosmarinus officinalis L.). Mientras que, en las vegas, junto a las riberas
fluviales, se encuentran fresnos (Fraxinus sp.), dlamos (Populus sp.) o sauces (Salix sp.)
(Pérez-Ramirez, 2022).

La cobertura vegetal y los usos del suelo en el municipio de Villaconejos (mapa 4) estan
dominados por un paisaje agrario tipico de zonas semidridas del centro peninsular,
caracterizado por:

— Cultivos de secano, especialmente cereal (trigo, cebada), vid y olivar.
— Amplias superficies de pastizales, matorral mediterraneo y vegetacion ruderal en
zonas no cultivadas.

En el entorno de la urbanizaciéon de Balcon del Tajo, se alternan campos de olivar tradicional
con zonas de vegetacion espontanea y parcelas sin cultivo (mapa 3).
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Parcela piloto
SIOSE AR, 2017

Coordenadas centrales:
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—— Rio /

/
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| 1 J Obra derivada de sioseAR 2016-2018 CC-BY 4.0 scne.es

Mapa 3. Usos del suelo de la parcela de estudio (sioseAR 2016-2018 CC-BY 4.0)

Distribucion porcentual de las coberturas del suelo en la parcela piloto

.. Vifiedo
Terrenos Con escasa o nula vegetal:lon
4,59% OT%

Pastizal-matorral 18,35% Tipo de cobertura

Cultivos herbaceos
Olivar
Pastizal-matorral
Terrenos con escasa o nula vegetacion
Pastizal
®Vifiedo
@ Red de transporte terrestre sin catalogar
® Caminos y sendas
Olivar 20,67% Frutales no citricos

Cultivos herbaceos 53,97% Edificacion

Grafico 2. Grdfico circular con la distribucion porcentual de las coberturas del suelo en la parcela piloto.

La distribucion de los usos del suelo en la parcela piloto (véase grdfico 2) se basa en los
datos mas recientes del SIOSE (CNIG-IGN, 2017), e incluye:

— Agricola: ~75%
— Forestal/Natural: ~18%
— Urbano y artificial: ~7%

Sobre una superficie total de 1,18 km?2.
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Mapa 4. Usos del suelo del municipio de Villaconejos (sioseAR 2016-2018 CC-BY 4.0)

Distribucién porcentual de las coberturas del suelo en el municipio de Villaconejos

Vias urbanas 0,04%
Cultivos herbaceos 30,55%

Edificacion 0,78% —
Arbolado 1,94% —
Prados 2,95%

Caminos y sendas 3,07%

Tipo de cobertura
@ Cultivos herbaceos ®Suelo no edificado
Vifiedo 3,76% @ Olivar @®Zonas de extraccion

@ Pastizal-matorral @ Vias urbanas
®Vifedo Frutos secos
® Caminos y sendas @ Zona verde artificial y arbolado urbano
@Prados @ Construccién deportiva

® Arbolado @ Cursos de agua

Pastizal-matorral 21,8%

@ Terrenos con escasa o nula vegetacion
@ Pasto arbolado

@Carreteras

@ Coniferas

@ Edificacion

@ Pastizal

@ Frondosas perennifolias
® Coberturas de agua
®Piscina

Olivar-frutal
@ Otras construcciones

®Huerta

Olivar 28.1% @Zonas pavimentadas o selladas @Balsas y estanques
3

®Zona abierta

Grafico 3. Grdfico circular con la distribucion porcentual de las coberturas del suelo en el municipio de
Villaconejos.

Actualmente los principales agroecosistemas son cultivos herbaceos de regadio situados en
las vegas del rio Tajo y sus afluentes Jarama y Tajuia, asi como, el mosaico de cultivos
herbaceos de secano, olivar y vifiedo, que se distribuyen por los paramos, campifias y
vertientes (Pérez Ramirez, 2022).

Segtin los datos del Sistema de Informacion sobre Ocupacion del Suelo en Espaiia (SIOSE),
elaborado por el CNIG-IGN (2017), y representados en el mapa 4, los usos del suelo en
Villaconejos se reparten en:
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— Agricola: mas del 80 % del término municipal.
— Forestal/natural: en torno al 12—15 %.
— Urbano y artificial: por debajo del 5 %.

Con una superficie total de 36,65 km?2. Para mas detalle visualizar el grdfico 3.

3.1.3. Hidrologia

Desde el punto de vista hidroldgico, el término municipal de Villaconejos se encuentra
dentro de la Demarcacion Hidrografica del Tajo, mas concretamente en la subcuenca del rio
Tajo medio (Confederacion Hidrografica del Tajo, 2022).

e No existen grandes cursos fluviales permanentes en el municipio.
e Predominan los arroyos temporales, y barrancos, activos solo tras lluvias intensas.

e La escorrentia superficial presenta un comportamiento estacional y esta
condicionada por la pendiente, textura del suelo y cobertura vegetal.

e La infiltracidon en suelos de tipo franco-arcilloso suele ser moderada a baja, lo que
influye directamente en la retencion de humedad superficial (Departamento de
Edafologia, Universidad de Granada, s.f.).

4.Materiales y métodos

El objetivo del trabajo fue estimar la humedad superficial del suelo combinando el modelo
de Hallikainen y de Dubois, a partir de imagenes radar. Para ello se realizd un flujo de
preprocesamiento (apartado 4.2) y post procesamiento de los datos satelitales que se detalla
a continuacion.

El trabajo sigue un disefio metodolégico secuencial y resumido (imagen 4), organizado en
cuatro etapas principales: la captura de datos de diferentes fuentes; el tratamiento y
homogeneizacion de la sefial radar conforme al subflujo detallado en la imagen 5; la fase de
modelizacion, orientada a la estimacion de la humedad superficial mediante modelos fisico-
empiricos; y, finalmente, una evaluacion estadistico-espacial que utiliza tres enfoques
complementarios para determinar la fiabilidad y estructura de la informacion obtenida.
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Imagen 4. Diagrama del flujo de trabajo llevado a cabo en el trabajo.

4.1. Fuentes de datos

Para el desarrollo del trabajo final de master se ha precisado del uso de 12 imagenes radar
Sentinel-1 y 12 imdgenes multiespectrales de Sentinel-2 (anexo 9.1). A su vez, se han
utilizado modelos digitales del terreno (MDT), ortofotos de méxima actualidad del programa
PNOA (afio 2025), datos del SIGPAC (a través de la plataforma Living Atlas), coberturas
del suelo del SIOSE AR (fabla 2). A su vez, se han empleado una serie de softwares: SNAP,
ArcGIS Pro 3.3, modulo de VBA en Excel y Power BI para la visualizacion, procesamiento
y representacion de los resultados.

Producto Uso Resolucion Fuente

W\ 0T GG TRI W Interpolacion | 5 metros Instituto BDLJE CC-BY 4.0
del terreno y Geografico Instituto ~ Geografico
retrodispersion Nacional (IGN) Nacional

BT O S Estimacion de 10 metros ~ European Space Copernicus (2025)

Sentinel 1 Humedad Agency (ESA)
Imagenes Estimacion de 10 metros  European Space Copernicus (2025)
Sentinel 2 Humedad y Agency (ESA)
NDVI
Delimitacion Area de N/A Fondo Espafiol de (FEGA, 2025)
parcelas estudio Garantia Agraria
(FEGA) (Living
Atlas, Esri)
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Delimitacion Municipio de N/A Instituto BDLJE CC-BY 4.0
municipio Villaconejos Geogréafico Instituto ~ Geografico
Nacional (IGN) Nacional
Usos del suelo Interpolacion  1:5.000 SIOSE AR, 2025 BDLJE CC-BY 4.0
y area estudio. Instituto ~ Geografico
Nacional

Tabla 2. Fuentes de datos usados para la obtencion de los resultados.

4.1.1. Imagenes Sentinel-1

Se descargaron las imagenes radar a través de la plataforma Copernicus Browser,
pertenecientes al programa del satélite Sentinel-1 con el procesamiento GRD (Ground Range
Detection). Las caracteristicas y pardmetros principales de estas imagenes son: polarizacion
VV, angulo de incidencia alrededor de 39° - 40°, 6rbitas ascendentes (a excepcion de 4
imagenes que son descendentes) y banda C (tabla 3).

| Satélite Sentinel 1A
Altura orbital ~693 km
Sensor C-SAR
Modo w
Polarizacion \VAY
Angulo de incidencia 39, 23°
Resolucion azimut 22 m
Resolucion en rango terrestre ~20 m
Nivel y tipo 1 GRD

Tabla 3. Parametros generales del sensor y de las imagenes radar Sentinel-1A4.

Las imagenes del afio 2025 correspondientes a Sentinel-1 pertenecen al tercer satélite de la
misma mision, lanzado en abril de 2024 como reemplazo y continuidad operativa del
sistema.

4.1.2. SoilGrids

SoilGrids es un sistema de informacion global de suelos que proporciona datos
estandarizados sobre sus propiedades y clases a diferentes profundidades. Para los valores
de arcilla (Arc) y arena (A;), se tom6 como referencia los valores recopilados por la
plataforma (imagen 5), los cuales son 335 g/kg para arena y 208 g/kg para arcilla (Poggio et
al., 2021; ISRIC, 2020) en las coordenadas de la parcela. Estos valores se tomaron a escala
global con una resolucién de 250 m, basado en mapeos digitales de suelos y machine
learning.
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Sand (g/kg) Clay (g/kg)
Value Value
- 372 [ 234

323 181

Imagen 5. Estimacion del contenido de arena (izquierda) y arcilla (derecha) en la parcela piloto obtenidos a
traves de la plataforma SoilGrids.

4.1.3. Variables explicativas

Para la realizacion de desescalados o downscaling basados en algoritmos de geoestadistica,
se utilizaron variables explicativas (tabla 4) que pudieran justificar el comportamiento de la
humedad del suelo. Se considerd que estas variables fueron capaces de explicar en gran parte
la dindmica y distribucion de la humedad superficial. A su vez, se utilizaron para el modelo
EBK Regression Prediction de ArcGIS Pro y el posterior downscaling.

Variables Resultado Fuente
Explicativas/Resolucion raster

MDTO02-cob2 2015-
2021 CC-BY 4.0
scne.es

MDT (2 m)

Obra derivada de
MDTO02-cob2 2015-
2021 CC-BY 4.0
scne.es

Obra derivada de
MDT02-cob2 2015-
2021 CC-BY 4.0
scne.es

Obra derivada de
MDTO02-cob2 2015-
2021 CC-BY 4.0
scne.es

Sinergise Solutions
d.o.o., s.f.

Pendientes (2 m)

Orientaciones (2 m)

Indice TWI (5 m)

Indice NDVI (10 m)

[ e L
Tabla 4. Listado de variables explicativas usadas para comprender e interpretar la dinamica y distribucion
de la humedad superficial. Contains modified Copernicus Sentinel data [2015-2025].

El indice TWI o indice topografico de humedad fue una herramienta que ayud¢ a identificar
las areas donde tendi6 a concentrarse la humedad o donde se acumul6 el agua de forma
natural. Su célculo se basé en el estudio de la forma del terreno. El proceso para obtener el
TWI parte del andlisis de Modelos Digitales del Terreno (MDT) y de su morfologia, con el
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fin de localizar los sectores con mayor probabilidad de acumulacion de humedad (imagen

6).
[ MDT ]—»[ Fill sinks ]—»[Flow Directions ]—»[FlowAccumulation]

Y

- Raster Calculator
[ Upstream Contributing Area}—@ente de la pendienteH Slope Model ]

o)

Imagen 6. Diagrama de flujo para obtener el indice TWI.

El procedimiento implico analizar las direcciones de flujo y las pendientes, asi como aplicar
una correccion al modelo de elevacion, ajustando su resolucion y rellenando los sumideros
para asegurar resultados mas precisos (GIS & Beers, 2018).

El indice NDVI o Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada fue uno de los
indicadores que se obtuvieron al combinar distintas bandas espectrales para analizar la
cobertura vegetal. Basicamente, midi6 la reflectancia de la luz en dos zonas clave del
espectro: la banda del rojo visible y la del infrarrojo cercano (GIS & Beers, 2016).

NDVI = (NIR - RED) / (NIR + RED)
NDVI = (B8 - B4) /(B8 + B4)

4.2. Preprocesamiento de imagenes Sentinel-1

Una vez descargadas las imagenes, se procedio a realizar un flujo de preprocesamiento
(imagen 7) usando el software SNAP (Sentinel Application Platform). El disefio de este flujo
se basd en la metodologia expuesta en el curso de procesamiento de imagenes Sentinel
desarrollado por el IGN Spain (2021), teniendo en cuenta el tipo de producto descargado, en
este caso GRD (Ground Range Detection).

Preprocesamiento de imagenes radar
Sentinel-1A

Subset I . .
Parcela de estudio [Range Doppler Terrain Correcti on]

[ Thermal Noise Removal ] [Single Product Speckel Filter]

[Remove GRD Border Noise]——[ Calibration ]

Imagen 7. Diagrama del flujo de trabajo del preprocesamiento de las imdagenes Sentinel-14 en SNAP.
Fuente propia.

Linear to/from dB

En primer lugar, se recorto el area de interés usando la herramienta Subset, con el fin de
optimizar los posteriores calculos y procesos.
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Después, se realizd el procesamiento Thermal Noise Removal, que elimina el ruido
proveniente de errores del sensor, del sistema de transmision/recepcion y del grabador. Ese
ruido puede ser geométrico o radiométrico, y este ultimo se corrige parcialmente mediante
calibracion y técnicas de eliminaciéon de ruido térmico (Sentinel-1 Team, 2013). En
productos GRD, esta correccion se aplica por defecto, aun asi, se realizard este procesado
para evitar posibles errores.

La herramienta Remove GRD Border Noise se aplic6 debido a que la conversion de los datos
RAW a productos de Nivel 1 (L1) implica varios pasos de procesamiento que
inevitablemente generan artefactos en los bordes de la imagen (European Space Agency
[ESA], 2023).

La herramienta Calibration es el procedimiento que garantiza que un radar y los datos que
produce sean lo mas exactos y uniformes posibles (Sentinel-1 Team, 2013). Para anélisis
cualitativos se pueden usar imdgenes sin calibrar, las calibradas son indispensables en
trabajos cuantitativos como el presente estudio (Santana, 2016).

En todas las imagenes SAR aparece un tipo de ruido llamado Speckle. El speckle noise es
un producto de la sefial rebotada proveniente de muchos objetos distintos y mezclados de
forma aleatoria. Este ruido se ve como un “salpicado” de puntos claros y oscuros en zonas
que, en realidad, son uniformes. Es por ello que para reducir este efecto se hace uso de la
herramienta Single Product Filter Speckel de SNAP (Santana, 2016).

En las imagenes SAR, las distancias pueden aparecer deformadas debido a las
irregularidades del terreno y al angulo con el que el sensor del satélite capta la escena.
Cualquier punto que no esté justo debajo del sensor en lo que se llama posicion nadir sufrira
algln tipo de distorsion. Para solucionar esto, se aplican correcciones del terreno como
Range Doppler Terrain Correction, basado en modelos digitales de elevaciones del SRTM
(Shuttle Radar Topography Mission) (ESA, 2023).

4.2.1.Transformacioén de decibelios y homogenizacion de datos

Por ultimo, los valores de retrodispersion obtenidos estan en valores lineares, necesarios para
poder aplicar en los modelos posteriores. Aunque, serd necesario transformarlos después a
decibelios (dB) para el andlisis, comparacion y representacion de los resultados.

dB = 10 loglo(ND)

Ecuacion 3. Expresion matematica para transformar valores de nivel digital (ND) a decibelios (dB).

4.3. Interpretacion de las imagenes

Una vez que los valores de retrodispersion se encuentran en decibelios (dB), se ha procedido
a analizarlos para comprender si los rangos que se observan tienen sentido en funcion de las
caracteristicas del area de estudio.

Una vez obtenidos los valores de retrodispersion (dB) tras el preprocesamiento de las
imagenes Sentinel-1, la fase de interpretacion se centrd en comparar los resultados obtenidos
con los escenarios tipicos definidos en la literatura técnica. Especificamente, se contrastaron
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los rangos de retrodispersion observada en la parcela piloto (fabla 6) con los umbrales de
coeficientes de retrodispersion propuestos por Santana (2016) para diversos escenarios
tipicos (tabla 5).

\ Niveles de coeficientes de retrodispersion Escenario tipico

Muy alto (por encima de -5 dB Estructuras antropicas, montafas, pendientes
a favor del sensor, mucha rugosidad

Alto (-10 dB a 0 dB) Superficie  rugosa.  Vegetacion  densa
(bosques)

Moderado (-20 dB a -10 dB) Nivel medio de vegetacion. Cultivos
agricolas, superficies moderadamente
rugosas.

Bajo (por debajo de -20 dB) Superficies planas. Agua en calma.
Carreteras. Terrenos con bajos niveles de
humedad (arena).

Tabla 5. Niveles del coeficiente de retrodispersion para escenarios tipicos (Santana, 2016).

Este andlisis comparativo permitié validar si los rangos registrados eran coherentes con las
caracteristicas conocidas del area de estudio (zona agricola con suelos franco-arcillosos
cercanos a Villaconejos) en las distintas fechas de adquisicion. Por ejemplo, la presencia de
rangos de retrodispersion Bajo (por debajo -20 dB) o Moderado (entre -20 dB y -10 dB) en
la mayoria de las imagenes capturadas fue evaluada en funcion de si se correspondia con un
nivel bajo de humedad superficial o la presencia de una superficie agricola con rugosidad

media, respectivamente. La clave fue interpretar la sefial de radar como un indicador directo
de las condiciones de la superficie en cada momento de observacion.

' Fecha de imagenes Rango de retrodispersion observada (dB)
2015-03-22 (-14,17 a 1,28)
2015-07-26 (-17,42 2 0,27)
2017-05-04 (-19,88 a -2,93)
2017-08-08 (-16,95 a-1,29)
2019-04-24 (-13,96 a 1,02)
2019-06-29 (-16,08 2 0,3)
2021-04-25 (-16,96 a -1,9)
2021-08-05 (-16,19 a -1,34)
2023-05-27 (-16,49 a -2,08)
2023-08-19 (-16,71 a -0,68)
2025-03-11 (-16,43 a -1,09)
2025-06-03 (-17,04 a -1,61)

Tabla 6. Rangos de retrodispersion observados en cada imagen capturada.

4.4. Seleccion de periodos humedos y secos

Las fechas de las imagenes se han escogido en funcion de un periodo humedo (febrero a
mayo) y un periodo seco (junio a agosto). Ademas, se ha tenido en cuenta para los periodos
secos, que no haya registro de precipitaciones previas a la imagen, y viceversa para los
periodos hiimedos, a partir de datos historicos de la AEMET (anexo 9.3).
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| SENTINEL-1 (2015-2025)

Fecha

2015-03-22

2015-07-26

2017-05-04

2017-08-08

2019-04-24

2019-06-29

2021-04-25
2021-08-05

2023-05-27
2023-08-19

2025-03-11
2025-06-03

Periodo

Htimedo

Seco

Humedo

Seco

Htmedo

Seco

Htimedo
Seco

Humedo
Seco

Htimedo
Seco

Motivo
(precipitacion
en mm)

5,7

Sin
precipitacion
7,8y 1,3 en los
dias 29/04 y
30/04

Sin
precipitacion
15,9

Sin
precipitacion
7,8

Sin
precipitacion
21,6

Sin
precipitacion
8

Sin
precipitacion

Cultivo

Cereal

Cereal

Cereal

Suelo
desnudo

Suelo
desnudo

Viiiedo
Viiiedo

Viitedo

Observacion

Incremento de retrodispersion por
crecimiento vertical; sensibilidad a
humedad.

Campo cosechado; retrodispersion baja
a media seglin rastrojos.

Maxima cobertura vegetal; alto VV/VH,
sefial saturada.

Posible incremento de humedad tras
lluvias primaverales; variacion en
retrodispersion.

Muy seca; retrodispersion muy baja,
mayor contraste de rugosidad.

Desarrollo vegetativo intermedio
Plena vegetacion; VV variable segun
densidad de copa.

Inicio de brotacion

Tabla 7. Principales observaciones de las fechas seleccionadas para el estudio.

4.5. Estimacion de parametros fisicos

4.5.

1. Obtencidén de la constante dieléctrica (Modelo
Hallikainen)

Para estimar los valores de humedad superficial (m?*m?) se utilizaron como entrada los datos
del sensor (4ngulo de incidencia, polarizacion, tipo de banda) y los valores de retrodispersion
observados. Para ello, se empled el modelo de Hallikainen, que relaciona la constante
dieléctrica (&) del suelo directamente con su contenido de agua.

Dado que la retrodispersion se conoce, pero el valor de humedad (8) es desconocido, se ha

aplico el modelo de Hallikainen de forma inversa a través de un proceso de iteracion.

Este proceso consistio en asignar un valor de constante dieléctrica a cada valor de humedad
iterado en un rango fisicamente plausible:

- Se iteraron valores de humedad volumétrica (6) en un rango de 0.02 a 0.45 m3/m3,
con saltos de 0.01 m*m? (es decir, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05, etc.).

- Para cada iteracion, el modelo de Hallikainen gener6 el valor correspondiente de la
constante dieléctrica (¢).

32



INTEGRACION DE MODELOS FiSICOS Y GEOESTADISTICA PARA LA ESTIMACION DE LA HUMEDAD SUPERFICIAL
DE SUELOS AGRARIOS EN AMBIENTES SEMIARIDOS CON SENTINEL-1

Los rangos de humedad volumétrica elegidos (0.02 a 0.45 m*/m?) representan un espectro
completo de las condiciones de agua que se esperan encontrar en los primeros centimetros
del suelo (0-5 cm o 0-10 cm) cubriendo desde un suelo extremadamente seco (~0,02 m*/m?
cercano al tipico de Punto de Marchitez Permanente) hasta un suelo muy hiimedo o cercano
a la Capacidad de Campo (~0,45 m*/m? en suelos arcillosos o francos) segun Hillel (2004).
Este rango es coherente con el contenido de humedad que se puede observar en la capa
superficial de suelos agricolas.

El resto de los parametros necesarios para el modelo (como la textura o granulometria) se
obtuvieron a través de la literatura técnica y de la plataforma SoilGrids. Las variables Sy C
representaron el porcentaje de arena (Sand) y arcilla (Clay) en el suelo, respectivamente. Los
coeficientes ao, ai, a2, bo, b1, b2, co, c1 y c2 fueron factores constantes que ya habian sido
calibrados previamente a distintas frecuencias (especificamente 1.4, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16 y
18 GHz), usando mediciones de la constante dieléctrica del suelo (Hallikainen et al., 1985)
(Anexo 9.4). Por lo tanto, para convertir la constante dieléctrica en contenido de humedad
del suelo a esas frecuencias, solo fue necesario conocer los valores de arena (S) y arcilla (C).

Con la expresion del modelo de Hallikainen se obtuvo el valor de la constante dieléctrica
(&), la cual se sustituyo6 posteriormente en el modelo de Dubois.

4.5.2. Aplicacion del Modelo de Dubois

Desde los metadatos de las imagenes, se tomaron los parametros de adquisicion como la
longitud de onda (0.555 m) a partir de la frecuencia (banda C ~ 5.405 GHz) y el angulo de
incidencia del satélite (6 = 39, 23°). El parametro s corresponde a la desviacion estandar de
la rugosidad de la superficie (root mean square height, RMS height), en el cual se tom6 como
valor 0,015 m (tabla 8) en referencia a estudios realizados previamente como en Konings
(2009). Con esta referencia se iteraron valores de rugosidad entre 0,0085 a 0,02 m en pasos
de 0,0001 m.

Land Cover Type s [m]

Evergreen needleleaf forest 0.01

Evergreen broadleaf forest  |[ 0.01

Deciduous needleleaf forest 0.01

Deciduous broadleaf forest X

Mixed forest 0.01

Closed shrubland 0.01

Open shrubland 0.01

Woody savanna - 0.01

Savanna ~[[oo1

Grassland 0.01

Cropland 0.015

g:?:’::l or sparsely vegetated 8 o Tabla 8. Rugosidad del suelo utilizada segun el tipo de
\K:'ate; - = 0' cobertura del terreno (Konings, 2009)

Este proceso generd una matriz de 44 columnas y 116 filas, es decir, un total de 5.104 valores
distintos de retrodispersion estimados.
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El problema principal de disponer de tantas opciones fue la ambigiiedad paramétrica, es
decir, la retrodispersion observada en el radar pudo coincidir con multiples combinaciones
de humedad y rugosidad que eran muy diferentes entre si.

Para hacer que la metodologia fuese mas estable y manejase mejor las incertidumbres, se
redujeron drasticamente la influencia de las pequefias variaciones en la rugosidad superficial.
Para ello, se agruparon los 116 valores de rugosidad en 11 rangos de igual tamafo. El
resultado fue una matriz de 44 columnas por 11 filas. Para representar cada uno de estos 11
rangos de rugosidad, se calcul6 la media aritmética de los valores de retrodispersion que
cayeron dentro de ese rango. De esta manera, el valor de retrodispersion estimado se volvio
mas robusto y menos sensible a los detalles finos de la rugosidad.

Una vez simplificada la matriz, en el siguiente paso se vincul6 la retrodispersion que el radar
observo en cada punto del terreno con el valor de retrodispersion que nuestro modelo estim6
en la matriz simplificada. Se aplicé la primera Ley de Tobler, donde las cosas que estan cerca
tienden a ser mas parecidas que las cosas que estan lejos. En otras palabras, la humedad del
suelo no suele cambiar abruptamente entre dos puntos muy cercanos.

Para aplicar esta ley, se desarrollo un codigo en VBA de asignacion integrado en Excel. El
objetivo fue asegurar que, al elegir la mejor solucidon de la matriz, no solo se pareciera a la
observacion del radar, sino que también fuera coherente con la humedad estimada en los
puntos vecinos. Si el modelo encontraba una solucidon que se ajustaba perfectamente a la
retrodispersion, pero que asignaba una humedad extremadamente seca a un punto rodeado
de puntos humedos, el algoritmo la descartaba.

Cada observacion incluy6 el valor de retrodispersion y sus coordenadas en el terreno. De los
datos simulados, ademas de la retrodispersion, se registraron la rugosidad y la humedad
asociadas.

El algoritmo trabajé observacion por observacion. Para cada punto medido, buscaba en su
entorno espacial inmediato (definido como un radio de 20 metros) si existen observaciones
anteriores que puedan aportar informacion sobre la humedad local. Si las habia, calculaba
un promedio de humedad a partir de estos vecinos; si no, asignaba un valor de referencia por
defecto.

Con esa referencia de humedad vecina, el codigo recorri6 todos los casos simulados y evalu6
cual se ajustaba mejor al punto observado. La decision se baso en un “puntaje” que combina
dos criterios: la diferencia absoluta entre la retrodispersion observada y la simulada, y la
diferencia entre la humedad simulada y la humedad promedio de los vecinos. De esta forma,
no se selecciond simplemente el valor mas parecido en retrodispersion, sino aquel que al
mismo tiempo resultaba consistente con la dinamica de humedad del entorno.

Finalmente, los resultados se guardaron en una nueva tabla que incluye:
o Laretrodispersion observada,
o Lahumedad y rugosidad asociadas al valor simulado elegido,
o Laretrodispersion estimada correspondiente,
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e El error cometido en la asignacion,
e Los vecinos que se tuvieron en cuenta en el célculo.

Este procedimiento permitié vincular de manera mas robusta las mediciones reales con los
valores generados por el modelo, reduciendo la influencia de coincidencias fortuitas y
aprovechando la informacion espacial del conjunto de datos (anexo 9.5).

4.6. Analisis espacial entre la humedad superficial y variables
explicativas

Se realiz6 un andlisis de autocorrelacion y regresion exploratoria usando la herramienta
“Autocorrelacion espacial (I de Moran global)” de ArcGIS Pro, aplicandola a la variable
dependiente humedad superficial. Considerando como variables explicativas las descritas en
el apartado 4.1.3. El objetivo fue identificar los factores que presentaron una relacion
estadisticamente significativa con la humedad del suelo y evaluar la estructura espacial de
los residuos mediante el estadistico global de Moran (SA).

4.7. Modelizacién estadistica: regresion OLS

El andlisis se centrd en la aplicacion de un modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS)
para examinar la relacion lineal entre la variable dependiente, la humedad superficial del
suelo, medida sobre una capa raster de 8.316.371 observaciones (pixeles), y un conjunto de
variables explicativas. La seleccion de las cinco covariables se fundamentd en su conocida
influencia hidroldgica y biofisica sobre la distribucion y retencion de la humedad del suelo,
tal como se establece en la literatura cientifica (Schroter et al., 2017).

Las tres primeras variables se derivaron del Modelo Digital del Terreno (MDT) y fueron
relevantes para entender el movimiento y la acumulacion de agua (Schréter et al., 2017):

1. MDT (Altitud): Controla los gradientes de presion y temperatura. La altitud se
relaciona inversamente con la humedad superficial debido a los efectos del
escurrimiento y la evapotranspiracion diferencial.

2. Slope (Pendiente): Determina la velocidad del flujo superficial y subsuperficial. Una
mayor pendiente generalmente conduce a un mayor escurrimiento y, por lo tanto, a
una menor retencion de humedad.

3. Aspect (Orientacion): Influye indirectamente en la humedad al determinar la
exposicion a la radiacion solar. Esto afecta las tasas locales de evapotranspiracion,
siendo las orientaciones expuestas al sol (sur, por ejemplo, en el hemisferio norte)
tipicamente mas secas.

4. El TWI (indice Topografico de Humedad) estima la tendencia de acumulacion de
agua en una ladera, basdndose en el area de drenaje upstream y la pendiente local,
lo que permite identificar areas propensas a la saturacion.

5. NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada): Refleja la densidad, la
vigorosidad y el estado de la vegetacion. El NDVI es un indicador indirecto esencial
de los procesos de intercepcion y, fundamentalmente, de la evapotranspiracion
(Schroter et al., 2017). Una vegetacion mas densa (alto NDVI) puede indicar una
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mayor extraccion de agua del suelo (transpiracion), pero también una mayor
proteccion contra la evaporacion directa.

El modelo OLS de ArcGIS Pro asume una relacion lineal entre las variables, asi como
independencia, homocedasticidad y normalidad de los residuos. En su aplicacion se
estimaron coeficientes de regresion, errores estandar, estadisticos de contraste y medidas de
ajuste global como el R?, incorporando pruebas diagndsticas para verificar el cumplimiento
de los supuestos del modelo. El andlisis se desarrolld6 en un contexto geoespacial,
considerando variables topograficas y de cobertura vegetal.

El modelo adopto la siguiente forma:

Humedad = B° + B;MDT + B,Aspect + B3Slope + B, TWI + BsNDVI + ¢

Ecuacion 4. Modelo OLS generado para el andlisis estadistico.

donde € representa los residuos (errores) no explicados por el modelo. ArcGIS Pro genera
una serie de estadisticas que permiten evaluar la significancia, ajuste global, redundancia
entre variables y supuestos de normalidad e independencia de residuos.

4.8. Desescalado por técnicas geoestadisticas: Empirical
Bayesian Krigging Regression Prediction

Dado que Sentinel-1 recogié los datos con una resolucion espacial de 10 metros de lado de
pixel, se ide6 un proceso de desescalado espacial basado en interpolaciones estadisticas.

Los desescalados o Downscaling, son técnicas de aumento de la resolucion espacial basadas
en interpolaciones con variables independientes. En este trabajo se utilizd la herramienta
Empirical Bayesian Kriging Regression Prediction (EBK-RP) de ArcGIS Pro, para generar
las interpolaciones de la humedad estimada previamente calculada con los modelos
semiempiricos de Hallikainen y Dubois. Esta herramienta se aplico con éxito para estimar
temperaturas medidas desde satélite, logrando resultados con un nivel bajo de incertidumbre
(Zhang y Du, 2019), por lo que es un buen indicativo o razén para aplicar su uso en este
trabajo.

EBK-RP pertenece a la familia de métodos geoestadisticos conocidos como Kriging. Los
métodos geoestadisticos basan la estimacion de nuevos valores (interpolacion) segin la
autocorrelacion de las series de datos y la distancia entre datos.

A diferencia del Ordinary Kriging, EBK-RP realiza automaticamente procesos de
exploracion y transformacion de los datos, como el analisis del histograma o de la tendencia
espacial. También ajusta los datos a diferentes modelos teoéricos de distribucion, de manera
semi-automatica, lo que facilita comparar distintas opciones de ajuste. En este caso, la
herramienta permitid trabajar con cuatro modelos: Nugget, Whittle, K-Bessel y Exponential.
En el caso de este trabajo se opt6 por usar el modelo K-Bessel y ninguna transformacion de
los datos.

Una de las ventajas mas importantes de EBK-RP es que no se limita a interpolar una sola
variable, sino que permite introducir variables adicionales (explicativas) que ayudan a
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mejorar las predicciones. Lo hace estableciendo una relacion de regresion lineal entre la
variable principal (en este caso, la humedad superficial estimada) y varias variables
explicativas (tabla 4). En este andlisis, se utilizé como variable complementaria la altitud, a
partir de un Modelo Digital del Terreno (MDT) del IGN, y con una resolucién espacial de 2
metros por pixel. De este modo, la altitud actia como un factor que ayuda a afinar la
distribucion espacial de la humedad. A su vez, se usaron las variables descritas en el
apartado 4.1.3.

4.9. Caracterizacion de las Estimaciones de Humedad,
Rugosidad y Retrodispersion

Con el objetivo de realizar una evaluacioén exploratoria de la distribucion y las relaciones
clave entre los pardmetros estimados, se disefiaron y desarrollaron tres andlisis graficos
especificos. Estos andlisis se implementaron en la plataforma Microsoft Power BI, utilizando
como fuente de datos las hojas de calculo de Microsoft Excel que contienen los resultados
de la inversion del modelo por pixel, previamente descrita.

4.9.1. Distribucién de Humedad por Rugosidad y Periodo

Se empleo un grafico de cajas y bigotes (box plot) (apartado 5.5) para analizar la variabilidad
interna de la humedad estimada en funcion de las dos variables categoricas mas influyentes:
el rango de Rugosidad (s) y el Periodo Temporal (Seco/Hiimedo). Los datos de humedad por
pixel se agruparon por afio, periodo y por cada uno de los 11 rangos de rugosidad
previamente definidos. El grafico de cajas y bigotes resultante mostrd cinco estadisticos
clave para cada grupo: el Minimo, el Cuartil 1, la Mediana, el Cuartil 3 y el Maximo, junto
con la media.

4.9.2. Analisis de Variaciones del Periodo Seco y Himedo

Para comprender la dindmica temporal y la respuesta del radar a los cambios de humedad,
se cred un grafico combinado de barras y lineas (apartado 5.6). Se calculd la Retrodispersion
Media (dB) y la Humedad Media (m?*/m?®) mediante la agregacion (promedio) de los valores
estimados de todos los pixeles dentro de cada periodo (Himedo y Seco) de cada afio.

4.9.3. Correlacion Retrodispersion vs. Rugosidad Estimada

Para aislar la dependencia de la sefal radar con la morfologia del suelo, se desarrolld un
grafico de dispersion (apartado 5.6). Variacion de la retrodispersion media en funcion de la
rugosidad). Se calcul6 la Retrodispersion Media (dB) para cada uno de los 11 rangos de
rugosidad (s) establecidos en el proceso de inversion.
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5. Resultados

5.1. Mapas de humedad superficial (2015-2025)

Las siguientes composiciones (mapa 5) muestran un mapa independiente de la parcela de
estudio por cada afio analizado, dividido entre el periodo seco y htimedo.

Humedad superficial durante el periodo seco
(junio-agosta)

6072015 A% ' | | [o8/08/2017)
— T T

-9
.»‘7 |
| |\:5
i

d
| | [29/06/2019
\ —

Humedad superficial (m3/ 0,05-0,08 B 0,17-0,2 B 0,29-0,32 I 0,41-0,44
m3) 0,08-0,11 B 0,2-0,23 B 0,32-0,35 I 0,44-0,45
Value [ 0,11-0,14 B 0,230,26 B 0,350,38
0,02-0,05 Y 0,14-0,17 I 0,260,29 I 0,38-0,41

Mapa 5. Composicion cartogrdfica de la humedad superficial en el periodo seco en la parcela de estudio.
Contains modified Copernicus Sentinel data [2015-2025].

Durante el periodo seco (junio-agosto), los seis mapas presentados corresponden a los afios
2015, 2017, 2019, 2021, 2023 y 2025, mostrando la distribucion espacial de la humedad
superficial (m?*/m?) dentro de la parcela de estudio.

En el mapa de 2015 (26/07/2015) se observan predominantes tonos azules, especialmente
hacia las zonas centrales y occidentales del area, indicando niveles relativamente altos de
humedad (entre 0,35 y 0,45 m?*/m?®). En contraste, las zonas orientales muestran parches
amarillentos, donde los valores caen por debajo de 0,05 m?*/m?, representando condiciones
mas secas.

Para 2017 (08/08/2017), la distribucidén espacial mantiene un patrén similar al de 2015,
aunque con una ligera reduccion de las areas mas himedas. El predominio de valores entre
0,2 y 0,35 m*/m? sugiere una disminucién generalizada de la humedad.

En 2019 (29/06/2019), el patron muestra una notable expansion de zonas con valores bajos
(0,14-0,26 m3/m?), principalmente en el noreste. Las areas mas hiimedas se reducen
significativamente, indicando un periodo seco mas marcado. Esta tendencia parece revertirse
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ligeramente en 2021 (05/08/2021), donde reaparecen zonas con valores medios y altos
(0,29-0,38 m3/m?), en el este de la parcela.

En 2023 (19/08/2023), los mapas reflejan una situacion decreciente, mas significativa en el
sur de la parcela. Finalmente, en 2025 (03/06/2025) se evidencia una reduccion generalizada
de la humedad superficial, especialmente en el sur y el oeste donde previamente
encontrabamos valores entre 0,38 y 0,45 m*/m>.

Humedad superfinia(l durant;a el periodo himedo
marzo-mayo

o B

> = g ]
04/05/2017 \ [24/04/2019]
Rl e

|

R

A
Humedad superficial 0,05-0,08 [ 014017 B 0.23-0,26 Bl 032035 Il 0.41-044
m3/m3
( va{ue ) 0,08-0,11 B 0,17-0,2 I 0,26-0,29 Il 035038 Il 0,44-0,45
0.02-0.05 I 011014 B 02023 Bl 029032 Bl 038041

Mapa 6. Composicion cartogrdfica de la humedad superficial en el periodo humedo en la parcela de
estudio. Contains modified Copernicus Sentinel data [2015-2025].

En los mapas del periodo humedo (mapa 6), se puede apreciar que los valores mas
generalizados de humedad estan dentro de 0,32 a 0,45 m*/m?, es decir, muestran suelos muy
himedos. En el afo 2017 se puede observar que la tendencia cambia abruptamente. Con
valores muy secos en areas muy bien delimitadas en el sur y suroeste de la parcela. Los
resultados obtenidos, parten de unos valores genéricos de humedad mayores, respecto a los
del periodo seco. Tampoco, hay una clara tendencia a suelos mas secos como si se pueden
intuir en el periodo seco. En la tabla 9, se puede observar la evolucion de los valores medios
de humedad superficial y retrodispersion estimada.

Tabla resumen por afio y periodo

Periodo Humedad media
(m3/m3)

Retrodispersion
media

Humedo 0,41 -8,30
Seco 0,35 -9,74
Humedo 0,25 -12,13
Seco 0,32 -10,68
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Periodo Humedad media Retrodispersion
(m3/m3 media

Afio
T
R
T e——
R
0,32 -10,45

Tabla 9. Valores de humedad y retrodispersion medios de cada ario y periodo analizado.

5.2. Analisis de larelacion espacial entre la humedad
superficial y variables explicativas

Con el objetivo de evaluar la estructura espacial de la humedad superficial, se llevo a cabo
un analisis exploratorio espacial mediante el estadistico I de Moran Global. Para ello, se
analizaron multiples configuraciones de las variables explicativas, considerando un conjunto
de combinaciones que permitio evaluar distintos escenarios espaciales.

El resultado mas relevante desde el punto de vista exploratorio fue la deteccion de
autocorrelacion espacial significativa. El I de Moran Global aplicado a los residuos mostro,
en todos los casos, p-valores iguales a 0,000, lo que indica que los residuos no se distribuyen
aleatoriamente en el espacio, sino que presentan un patron claramente agrupado. Este
comportamiento muestra que existe dependencia espacial no explicada por las variables
incluidas en los modelos.

Respecto a la significancia individual de las variables, todas alcanzaron un nivel de
significancia del 99 % (p < 0,01). El resumen de direccion de los efectos indicé que el MDT
y el TWI presentaron signo positivo en el 100 % de los modelos; ASPECT y NDVI
mostraron signo negativo en el 100 % de los casos; mientras que SLOPE present6 valores
positivos y negativos en proporciones similares (50 % cada uno).

5.3. Evaluaciéon del modelo OLS

El modelo de regresion lineal ordinaria (OLS) mostré que todas las variables explicativas
incluidas son estadisticamente significativas, con p-valores extremadamente bajos (p <
0,001), lo que indica una relacion estadisticamente robusta entre los predictores y la
humedad superficial.

Los valores del Factor de Inflacion de la Varianza (VIF) fueron inferiores a 2 en todas las
variables, descartando la presencia de multicolinealidad.

En términos de bondad de ajuste, el modelo presentd un R? y un R? ajustado de 0,03 que
indica que el conjunto de variables explicativas logra explicar aproximadamente un 3 % de
la variabilidad observada en la humedad superficial. Aunque los valores son bajos, los
estadisticos globales F y Wald resultaron altamente significativos, lo que confirma que el
modelo posee capacidad explicativa a nivel global.
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No obstante, los diagnésticos del modelo evidencian limitaciones importantes. El estadistico
Koenker (BP) fue altamente significativo (p < 0,001), indicando la presencia de
heterocedasticidad, es decir, que la relacion entre la humedad superficial y las variables
explicativas no es constante en todo el espacio. Asimismo, el estadistico Jarque-Bera
también resulto significativo (p < 0,001), lo que indica que los residuos no siguen una
distribucion normal (anexo 9.6).

5.4. Resultados a escala municipal

El analisis de los mapas a nivel del municipio de Villaconejos evidencia la gran variabilidad
espacial de la humedad superficial, manteniendo una coherencia espacial con los patrones
observados en la escala de parcela.

A pesar de la mayor extension geografica, es posible identificar variaciones claras en la serie
temporal. La comparacion interanual muestra que los valores generales de humedad
superficial son consistentemente menores en los periodos himedos de los afios 2017 y 2023
en comparacion con el resto de los anos analizados, siendo 2017 particularmente seco.

Las imagenes a nivel municipal permiten destacar la dindmica dentro de un Lugar de Interés
(LOI), que fue definido como una subzona especifica para visualizar con mayor detalle las
variaciones locales de la humedad superficial. A través de los seis afios, el LOI refleja una
tendencia descendente en sus valores de humedad media en ambos periodos. Sin embargo,
el mapa correspondiente al ultimo afio de la serie (2025) del periodo seco, muestra un
incremento en la humedad superficial en comparacion con los afos inmediatamente
anteriores (2023 y 2024), lo que representa una reversion de la tendencia de desecacion
observada previamente en el LOI (mapa 7 y §).

Para el periodo seco (mapa 8), es posible observar que el afio con mayores tonos amarillos,
es decir, con mayor sequedad en el suelo corresponde al afio 2017 y 2021. Aunque no es
posible, ver una tendencia decreciente como si ocurria a nivel de parcela.
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Mapa 7. Composicion cartogrdfica con los mapas de humedad superficial a nivel municipal en el periodo
humedo. Contains modified Copernicus Sentinel data [2015-2025].
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Mapa 8. Composicion cartogrdfica con los mapas de humedad superficial a nivel municipal en el periodo
seco. Contains modified Copernicus Sentinel data [2015-2025].
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5.5. Anaélisis de variaciones por periodo seco y humedo

En este apartado se analizo la variacion que existe entre los periodos secos y humedos de la
humedad media.

Distribucion de humedad por rugosidad y periodo
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Grafico 4. Diagrama box-plot de la variacion de la humedad por rugosidad y periodo.

El grafico 4 indica que entre el 2015-2019, las cajas son mas altas y amplias, lo que muestra
mayor variabilidad de humedad. A partir de 2021-2025, las cajas se estrechan y bajan, lo
que sugiere condiciones mas homogéneas o secas. Las medianas tienden a bajar ligeramente
con los afios, lo que puede apuntar a una tendencia a menor contenido de agua en el suelo.

En todos los periodos a excepcion del ano 2017, la caja de los periodos “Humedo” esta por
encima del periodo “Seco”, algo que es consistente con lo esperado (suelo mas humedo al
haber mayor precipitacion). Sin embargo, las diferencias no siempre son grandes: en algunos
afios (2023, 2025) las cajas se solapan casi totalmente, indicando condiciones similares entre
ambas categorias (quiza una estacidon seca menos marcada o un suelo con alta retencion).

En el eje Y, la humedad varia entre ~0,02 y ~0,45 m*m>. Los valores altos (~0.4-0.45)
corresponden a 2015-2019, y los bajos (~0.1-0.2) a 2023-2025. Esto indica que las
condiciones mas humedas se concentraron en los primeros afos.

43



INTEGRACION DE MODELOS FiSICOS Y GEOESTADISTICA PARA LA ESTIMACION DE LA HUMEDAD SUPERFICIAL
DE SUELOS AGRARIOS EN AMBIENTES SEMIARIDOS CON SENTINEL-1

5.6. Relacidn entre retrodispersion, rugosidad y humedad

Se ha realizado una comparacion temporal entre la retrodispersion (decibelios, dB) y la
humedad superficial media del suelo (m?*/m?®) durante los periodos secos de los afios 2015 a
2023. En el grafico 5, las barras azules oscuras ilustran la retrodispersion.

Paralelamente, la linea azul punteada corresponde a la humedad media del suelo. En el
periodo analizado se observa una tendencia general decreciente, aunque con fluctuaciones
interanuales. En 2015 (periodo hiimedo), los valores se sittian en torno a 0.4 m?*/m?, seguidos
de una disminucion marcada hasta aproximadamente 0.25 m*m? en 2017. Posteriormente,
en 2019 se registra una recuperacion, alcanzando un maximo cerca de 0.4 m*/m?, mientras
que en 2021 se presenta un nuevo descenso hasta valores cercanos a 0.35 m*/m?. En 2023,
la humedad media contintia decreciendo hasta alrededor de 0.3 m?/m?3. Finalmente, se
observa un nuevo incremento de la humedad en 2025.

La humedad media estimada durante el periodo seco comienza en aproximadamente 0.35
m?/m? y exhibe una tendencia descendente general con variaciones interanuales: cae hasta
0.31 m*/m? en 2016, y continta decreciendo hasta 0,3 m?*m? en 2019, se mantiene estable
en 2021 y 2023, y finalmente cae abruptamente hasta 0,25 m?*/m?® en el ultimo afio. En
términos interpretativos, estos resultados sugieren una relacion positiva entre la
retrodispersion y la humedad, es decir, a mayor humedad en el suelo mayores niveles de
retrodispersion, y viceversa.

Retrodispersion y humedad media por Afo/Periodo

@Retrodispersién media @ Humedad media (m3/m3)

040

Retrodispersion media

Humedad media (m3/m3)

Afo y periodo

Gréfico 5. Diagrama de barras con la retrodispersion y humedad media por aiio y periodo.

A su vez, se ha querido analizar si existe relacion y como es, entre la retrodispersion y la
rugosidad del terreno. Para ello, se representa la variacion de la retrodispersion media en
funcidn de la rugosidad, mediante un diagrama de dispersion con puntos azules que ilustran
la relacion entre estas dos variables. En el eje vertical (ordenadas) se indica la retrodispersion
media, que oscilan aproximadamente entre -16 y -8 dB. Los puntos comienzan en un valor
bajo de retrodispersion alrededor de -16 dB para una rugosidad de 1, y muestran una
tendencia ascendente casi lineal a medida que la rugosidad aumenta, y alcanzando
aproximadamente -9 dB en una rugosidad 10, con una ligera curvatura hacia el final que
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sugiere una posible saturacion o no linealidad en valores altos. No se observa una linea de
tendencia explicita, pero los puntos estan alineados de manera consistente, indicando una
correlacion positiva fuerte.

Los valores de rugosidad que se muestran en el eje X del grdfico 6 corresponden a categorias
de rugosidad, que representan los siguientes rangos en cm:

Categoria Rango (cm)
R1 (1) 0,85 20,95
R2 (2) 0,96 a 1,06
R3 (3) 1,07a1,16
R4 (4) 1,17a1,27
RS (5) 1,28 a 1,37
R6 (6) 1,38a 1,48
R7 (7) 1,49 a 1,59
R8 (8) 1,6 a 1,69
R9 (9) 1,7a1,79
R10 (10) 1,8a1,89
R11 (11) 1.9a2

Tabla 10. Categorias de los rangos de rugosidad analizados.
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Grifico 6. Grdfico de puntos con la variacion de la retrodispersion media en funcion de la rugosidad.

6. Discusion

Diversos estudios han estimado la humedad superficial del suelo a partir de datos SAR
mediante modelos fisicos, enfoques estadisticos y técnicas de aprendizaje automadtico.
Aunque la integracion de modelos de dispersion radar con analisis espacial no es novedosa,
su aplicacion en entornos semiaridos mediterraneos con datos Sentinel-1 sigue en desarrollo.
Entre los enfoques alternativos destacan los métodos basados en aprendizaje automatico,
como el propuesto por Ezzahar et al. (2020) mediante Support Vector Machine (SVM), asi
como enfoques hibridos que combinan datos SAR y Opticos, como los de Bousbih et al.
(2018), basados en la inversion del Water Cloud Model (WCM) con Sentinel-1 y Sentinel-
2, y Xing et al. (2019), que emplearon una version modificada del WCM (MWCM) con
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datos RADARSAT-2. En comparacion, los resultados de este trabajo, obtenidos a partir de
la inversiéon combinada de los modelos de Dubois y Hallikainen, muestran una capacidad
razonable para captar la dindmica espacial de la humedad superficial del suelo. No obstante,
es necesaria una validacion adicional con datos in situ o al menos de forma indirecta con
sensores pasivos como SMOS o SMAP, para evaluar el ajuste del modelo y su margen de
error.

En comparacion con estos enfoques, los resultados obtenidos en este trabajo a partir de la
inversion combinada de los modelos de Dubois y Hallikainen indican que la metodologia
propuesta presenta una capacidad razonable para capturar la dindmica espacial de la
humedad superficial del suelo, especialmente durante los periodos secos. Este
comportamiento es coherente con lo descrito en la literatura, donde se sefiala que los modelos
semiempiricos basados en retrodispersion radar tienden a ofrecer mejores resultados en
condiciones de baja a moderada humedad y escasa cobertura vegetal. No obstante, resulta
necesario llevar a cabo una validacion adicional con datos in situ que permita cuantificar el
ajuste del modelo a la realidad y estimar el margen de error asociado.

Entre los beneficios del uso de la metodologia de emparejamiento con VBA (Blayney &
Sun, 2019), destaca la capacidad para manejar grandes cantidades de datos en un entorno
como Excel, asegurando resultados reproducibles y minimizando errores humanos. Este
método ayudoé a reducir inconsistencias no deseadas y mejor6 la uniformidad espacial en las
estimaciones de humedad, lo que facilité una comparacién mas precisa entre datos reales y
simulados.

Sin embargo, presenta ciertas limitaciones: depende de una estructura rigida en las hojas de
calculo, puede ser menos eficiente para conjuntos de datos muy grandes en comparacion con
lenguajes como Python o R (Ronak et al., 2025), y utiliza criterios simplificados (como la
distancia euclidiana y el promedio de vecinos) que no reflejan toda la complejidad espacial
del fenémeno.

En resumen, este script ofrece una solucidn practica para el preprocesamiento y ajuste inicial
de datos en estudios de humedad superficial, siendo una herramienta ttil y accesible dentro
de las limitaciones mencionadas.

La metodologia empleada para estimar valores de humedad del suelo parece que a nivel
visual tiene coherencia, ya que, los mapas resultantes muestran la compleja dindmica
especial. A su vez, hay grandes cambios notorios, desde zonas muy hiimedas a zonas muy
secas, pero de forma gradual. Lo que considero que se puede asemejar mas a la realidad
(Bohn, 2024; Hu et al., 2025). Las zonas con menos contenido en agua que se observan en
la zona sur y sureste pueden estas relacionadas con el camino que bordea la parcela, donde
normalmente el uso de este provoca la compactacion y la degradacion del ese suelo.
Coincidiendo asi, con valores mas bajos de humedad. Las zonas excesivamente himedas se
pueden dar primero por sobrestimaciones de los valores, ya que, el modelo de Dubois tiene
una serie de limitaciones (véase el apartado 2.5.1), con valores de humedad superiores a 0,35
m?*/m3. Aunque también, es cierto que influyen otras variables como la textura y profundidad
del suelo, la vegetacion, o las practicas agrarias que hagan en esas parcelas (Scholz et al.,
2024; Gaur & Mohanty, 2016). A grandes rasgos se puede visualizar un decrecimiento de
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los valores de humedad entre los afios 2015 y 2025 o en el aumento de tonos amarillos en la
parcela. Dando a entender que el suelo esta perdiendo la capacidad de retener humedad o las
precipitaciones son menores 0 menos recurrentes, etc. (Mulvihill, 2021; Wang et al., 2025).

En el periodo hiimedo es mas complicado afirmar lo anterior, ya que, los valores de humedad
que se representan son bastante mas altos a los del periodo humedo. Lo que coincide con la
hipotesis, de que al analizar imagenes de dias donde previamente ha llovido, el radar y los
modelos de estimacion debian reflejarlo, y asi es. En este periodo, el afio 2017 muestra una
rareza frente al resto de afios estudiados. Esta muestra unos menores valores de humedad del
suelo, con gran contraste con la media de los del resto de afios. Los valores recopilados por
la AEMET los dias antes como la temperatura maxima y minima o la precipitacion
registrada, no muestran diferencias grandes con el resto de los afios. Por lo que no esta claro
esta diferencia tan grande.

Sin embargo, la interpretacion de estas tendencias a partir de datos SAR debe realizarse con
cautela, considerando las limitaciones inherentes al modelo de inversion de Dubois
empleado. Este modelo es altamente sensible a la parametrizacién de la rugosidad superficial
y a las propiedades dieléctricas; una estimacion imprecisa de estas variables, o la falta de
homogeneidad temporal en las fechas de adquisicion de Sentinel-1, puede introducir errores
significativos. Es crucial reconocer que el modelo de Dubois pierde precision en condiciones
extremas. Segin Dubois et al. (1995), en estados proximos a la saturacion (valores superiores
a 0,35 m*/m?), la constante dieléctrica elevada genera procesos de dispersion volumétrica y
atenuacion que el modelo no representa adecuadamente.

Respecto a la influencia de la vegetacion en la estimacion de la humedad superficial del
suelo a partir de datos SAR, ha sido ampliamente reconocida en la literatura. Singh et al.
(2020), por ejemplo, procesaron imagenes Sentinel-1A aplicando una version modificada
del modelo de Dubois para estimar la permitividad relativa del suelo a partir de la
retrodispersion radar (c°), y posteriormente derivaron la humedad volumétrica por pixel
mediante el modelo universal de Topp, una relacién empirica que vincula la permitividad
dieléctrica del suelo con su contenido de agua volumétrico de forma independiente del tipo
de suelo. Con el objetivo de minimizar la interferencia de la vegetacion sobre la sefal radar,
estos autores aplicaron una mascara excluyendo los pixeles con valores de NDVI superiores
a 0,4, siguiendo el criterio propuesto originalmente por Dubois, lo que permitié generar
mapas de humedad mas representativos de las condiciones reales del suelo desnudo.

Finalmente, la fiabilidad de las estimaciones también se ve condicionada por factores
climaticos que alteran la sefial radar, como la lluvia interceptada o el suelo congelado
(Benninga et al., 2019). En este estudio, el enfoque centrado en periodos secos y humedos
claramente diferenciados ha permitido mitigar parcialmente estas perturbaciones, facilitando
una interpretaciéon mas robusta. Aun asi, la marcada tendencia hacia la sequedad detectada
en 2025 refuerza la necesidad de integrar informacion auxiliar o enfoques hibridos en el
futuro para asegurar que las variaciones observadas reflejen fielmente la realidad fisica del
suelo y no sesgos metodologicos del algoritmo de inversion.
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Por otro lado, el andlisis de autocorrelacion de Moran’s I muestran que, aunque la capacidad
explicativa global de las variables explicativas usadas en los modelos es baja (R? ajustado
maximo de 0,03), todas las variables analizadas ejercen una influencia estadisticamente
significativa sobre la humedad superficial. Esto sugiere que cada factor contribuye
parcialmente a su distribucion espacial, pero que existen otros elementos no considerados
que explican la mayor parte de la variabilidad.

La variable MDT es positiva, es decir, indica que las zonas situadas a mayor altitud tienden
a registrar valores ligeramente superiores de humedad superficial, lo que podria estar
relacionado con condiciones microclimaticas mas hiimedas o con menor evaporaciéon (Li et
al., 2022). Estos resultados tienen buena correspondencia con los mostrados en Radula et al.
(2018). Las orientaciones presentan un efecto negativo, lo que sugiere que las mas expuestas
al sol (habitualmente sur o suroeste en el hemisferio norte) muestran menores valores de
humedad (Wang et al., 2025). La pendiente manifiesta un comportamiento mixto, reflejando
que las pendientes moderadas pueden favorecer la retencion de agua, mientras que las mas
pronunciadas facilitan su escorrentia (Bao et al., 2024). El indice Topografico de Humedad
(TWI) mantiene una relaciébn positiva, indicando que las 4reas topograficamente
convergentes o con potencial de acumulacion hidrica concentran mayores valores de
humedad (Liu et al., 2024). Por ultimo, el resultado del indice NDVI, se asocia
negativamente con la humedad del suelo, probablemente debido al incremento de la
evapotranspiracion en areas con vegetacion mas densa (Scholz et al., 2024).

Los bajos valores del R? ajustado ponen de manifiesto que la relacion entre la humedad
superficial y las variables topograficas y vegetativas es compleja y no lineal, y que otros
factores como la textura del suelo, la infiltracion, la cobertura superficial o las condiciones
meteoroldgicas recientes pueden tener un papel mas determinante (Scholz et al., 2024; Gaur
& Mohanty, 2016). Por ultimo, los bajos valores de VIF confirman la independencia
estadistica entre los predictores empleados.

Otros estudios como los de Yin et al. (2025) aplicaron el andlisis exploratorio de Moran’s I
a mediciones de humedad del suelo en un area kérstica de China y hallaron indices positivos
significativos.

Los resultados obtenidos con el modelo OLS son similares a los obtenidos por el analisis
exploratorio. Y nos corroboran que las variables explicativas empleadas, contribuyen de
manera significantica individualmente a explicar la variacion espacial de la humedad
superficial. A su vez, tampoco hay problemas de colinealidad, por tanto, cada variable se
complementa sin redundancia excesiva. Sin embargo, el poder explicativo global es bajo o
limitado, dando a entender que hay otras variables o condicionantes que no estamos teniendo
en cuenta como el uso del suelo, tipo de suelo (textura, materiales, ...), radiacion incidente,
etc.

Este analisis no cumple con los supuestos de homocedasticidad ni de normalidad de los
residuos. Por lo tanto, aunque los coeficientes sean significativos, la estructura espacial
subyacente no esta bien representada.
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Esto sugiere que la relacion entre la humedad superficial y sus factores explicativos es no
estacionaria, y que metodologias espaciales mas avanzadas, como la Regresion
Geograficamente Ponderada (GWR), serian mas adecuadas para describir y comprender los
patrones observados. En sintesis, el analisis confirma que la humedad superficial no se
distribuye aleatoriamente, sino que muestra agrupamientos espaciales significativos, y que
un enfoque global resulta insuficiente para capturar esta complejidad espacial.

Existen otros trabajos que han empleado el mismo andlisis de forma muy similar, pero con
resultados muy distintos como los de Ahmadi et al. (2022), donde construyeron un modelo
OLS en la provincia de Fars, Irdn con la humedad superficial del suelo como variable
dependiente y como explicativas precipitaciones, agua equivalente en nieve, indice de
vegetacion y pendiente topografica. Su modelo OLS general logré un coeficiente de
determinacion R? = 0,66, indicando que estas variables pueden explicar parte de la
distribucion espacial de la humedad

Los mapas a nivel del municipio de Villaconejos muestran una dindmica espacial de la
humedad del suelo aun mas compleja. El resultado del downscaling provee de una calidad
de detalle muy alta y coincidiendo con algunos aspectos de la naturaleza de la humedad
superficial. Una obviedad seria encontrar valores mas altos de humedad en zonas donde
corra el agua en superficie como rios, arroyos o barrancos, naturaleza que coincide con los
barrancos observados en la zona noroeste.

El uso de una localizacion de interés (LOI) sirvio para apreciar el nivel de detalle obtenido,
aunque no podemos afirmar tales cosas como que se observo un decrecimiento de los valores
de humedad o no, ya que, cada afio analizado en el LOI es distinta la visualizacion.
Posiblemente debido a factores que no estamos teniendo en cuenta.

Los resultados obtenidos en este trabajo ponen de manifiesto una problematica similar a la
descrita por Singh et al. (2020), especialmente al ampliar el analisis a escalas mayores como
la del municipio de Villaconejos. En estas areas, se observd una infraestimacion de la
humedad superficial en zonas con cobertura vegetal (espartales, pinares o cultivos
herbaceos), debido a que la vegetacion absorbe y dispersa la energia de microondas
(atenuacion y volume scattering), reduciendo la retrodispersion directa del suelo (Solorza,
2013). Como consecuencia, los procedimientos de inversion para suelo desnudo, como el de
Dubois, interpretan erroneamente esta seial atenuada como condiciones de mayor sequedad.
Este fenomeno refuerza la necesidad de emplear méscaras de NDVI o modelos que
incorporen explicitamente la contribucion de la vegetacion al extrapolar datos a contextos
con heterogeneidad de cobertura.

Ante esta limitacion, el presente estudio demuestra la aplicabilidad real del método
Empirical Bayesian Kriging Regression Prediction (EBK-RP) como una solucién robusta
para refinar la resolucion de las estimaciones. Mientras que autores como Krivoruchko
(2012) destacan al EBK como una alternativa superior al kriging ordinario en entornos de
alta variabilidad, nuestra implementacion de EBK-RP permiti6 realizar un proceso de
downscaling de los 10 m originales de Sentinel-1 a una resolucion de 2 m, similar a lo que
hicieron Loétter y Le Maitre (2021) al interpolar la precipitacion media anual en Sudafrica y
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con una serie de variables explicativas obtuvieron un mapa de precipitaciones desescalado.
Esta mejora se fundamenta en el uso de variables explicativas (pendiente, orientacion, TWI
y NDVI) que poseen una resolucion espacial superior a la variable de estudio, capturando la
dindmica local de forma mas precisa.

Este enfoque metodoldgico supera en detalle a propuestas previas, como la de Bauer-
Marschallinger et al. (2018), quienes desarrollaron un downscaling a 1 km basado en un
modelo de Change of Support. Aunque dichos autores lograron un RMSE de 0.04 m?*/m? en
areas agricolas europeas, no incorporaron covariables topograficas de forma tan explicita
como en este trabajo.

Siguiendo con el analisis de la distribucion de humedad por rugosidad y periodo, parece que
se puede intuir una tendencia temporal decreciente, ya que, si interpretamos los afios como
cronoldgicos, parece que el contenido hidrico del suelo disminuye progresivamente, lo que
podria reflejar:

— Disminucion de precipitaciones.

— Mayor evaporacion por aumento de temperatura.

— Cambios en el tipo de cobertura (menos vegetacion o cultivos).
— Efectos de compactacion o menor infiltracion.

Los resultados obtenidos muestran una relacion positiva consistente entre la retrodispersion
y la humedad superficial estimada, de modo que incrementos en el contenido de humedad
volumétrica se asocian con valores mas elevados de retrodispersion, mientras que
condiciones mas secas producen una disminucion de la sefal radar. Este comportamiento
concuerda con los principios fisicos de la interaccion de las microondas con el suelo y ha
sido ampliamente documentado en la literatura. Asimismo, se observéd que un aumento de la
rugosidad superficial conduce a una mayor retrodispersion, lo que confirma la influencia
conjunta de los pardmetros geométricos y dieléctricos en la respuesta radar, tal y como
sefialan diversos estudios basados en el analisis de series temporales de Sentinel-1 (Gao et
al., 2018).

Al analizar la evolucion temporal de estas relaciones, los resultados sugieren una tendencia
progresiva hacia menores contenidos hidricos del suelo a lo largo del periodo de estudio.
Este patron, que se manifiesta tanto en la distribucion de la humedad en funcién de la
rugosidad como en la comparacion entre periodos secos y humedos, es coherente con los
cambios observados en regiones mediterraneas, caracterizadas por una disminucion de las
precipitaciones, un aumento de las temperaturas y, en consecuencia, mayores tasas de
evaporacion. En trabajos previos, el analisis estadistico de series temporales de
retrodispersion SAR ha permitido diferenciar entre superficies agricolas con distinta
disponibilidad hidrica, incluyendo la distincion entre parcelas irrigadas y no irrigadas (Gao
et al., 2018), lo que refuerza la interpretacion de que los patrones detectados en este estudio
reflejan cambios reales en la dindmica hidrica del suelo.

Respecto al andlisis de los datos de rugosidad, humedad y retrodispersion, se ha podido
observar la relacion positiva entre los niveles de retrodispersion y los valores de humedad
detectados. Es decir, a mayor humedad volumétrica mayor retrodispersion, y viceversa.
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Ocurre lo mismo con los valores de rugosidad, a mayor rugosidad, mayor retrodispersion.
Esta dinamica podria indicar un aumento progresivo en la sequedad del suelo a lo largo de
los afios, potencialmente debido a factores climaticos como sequias prolongadas en regiones
mediterrdneas, lo que resalta la utilidad de estos indicadores para monitorear la
sostenibilidad agricola, como en viiedos en pendiente, donde la erosion y la productividad
estan vinculadas a la humedad edéfica.

6.1. Posibles mejorasy perspectivas futuras

La presencia de cobertura vegetal, como es el caso de los cultivos agricolas, complica la
estimacion de humedad debido principalmente a que las plantas en desarrollo contienen un
porcentaje importante de humedad. En correspondencia, la adquisicion del sensor
corresponderd a la respuesta combinada del agua presente en el suelo y del agua presente en
la propia vegetacion (Solorza, 2013). La presencia de vegetacion desarrollada incrementara
la respuesta de radar total.

Un enfoque efectivo para mitigar la ambigiiedad introducida por la vegetacion y la rugosidad
consiste en focalizar la atencion en las variaciones temporales a través de adquisiciones de
imagenes de radar. El fundamento en este caso es asumir que las caracteristicas promedio de
rugosidad y vegetacion permanecen casi inalteradas mientras que las variaciones en el
contenido de humedad si afectan a la sefial de retrodispersion a lo largo del tiempo (Pierdicca
et al., 2010; Balenzano et al., 2011).

Otra posible mejora consiste en generar una mascara que cubra la zona de cabida cubierta
de la vegetacion (olivos, encinas u otros arboles dispersos) con el fin de estimar con mayor
precision la humedad del suelo bajo estas cubiertas. En muchos olivares no se mantiene una
cubierta vegetal, por lo que la medicion de la humedad superficial no se ve afectada por la
vegetacion ruderal.

Para poder medir la humedad del suelo de manera precisa utilizando las imégenes de radar
de Sentinel-1, intenté eliminar la influencia de la vegetacion mediante la creacion de una
mascara. Para ello realicé una clasificacion supervisada en ArcGIS Pro. Inicialmente, se
realizaron pruebas con una cantidad limitada de datos, pero el resultado no era perfecto. Fue
necesario ser muy meticuloso y proporcionar muchisimas muestras de entrenamiento de las
copas de los olivos y del suelo desnudo. Este esfuerzo ha dado frutos, logrando una
clasificacion super precisa que permiti6 identificar la cubierta vegetal con una exactitud muy
alta. Adicionalmente, se ha ensayado una técnica mas avanzada utilizando la herramienta
“Train Deep Learning Model” de ArcGIS Pro, con la idea de que la inteligencia artificial
reconociera los arboles de manera autobnoma. Sin embargo, a pesar de los esfuerzos, el
modelo de Deep Learning no logro6 alcanzar la precision y confiabilidad necesarias para el
analisis. Finalmente, no se lleg6 a usar esta mascara debido a que los conjuntos de pixeles
categorizados como vegetacion eran mas pequefios que el propio pixel de la imagen radar.
Si se opta por este tipo de enfoque para generar la mascara de vegetacion, es fundamental
considerar la resolucion de las imagenes radar. En el caso de Sentinel-1, la resolucion es de
10 m, mientras que las copas de los olivos se digitalizaron a partir de una ortofoto de maxima
actualidad con resolucion de 15 cm. Esta diferencia de resolucion implica que cada pixel
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radar abarca una superficie mucho mayor que la de las copas individuales que se pretende
enmascarar. Por ello, no es posible identificar cada arbol de forma separada a partir de las
imagenes de Sentinel-1. Para que la metodologia fuera plenamente coherente a nivel de
objeto, seria necesario emplear imagenes radar con resolucion igual o superior al tamafio de
las copas.

Otras formas de mejorar este trabajo de fin de master son con la obtencion de imagenes radar
de alta resolucion. Si optamos por radares de libre acceso como Sentinel, su portal de
descarga otorga la opcion de descargar imagenes en modo StripMap, las cuales alcanzan
resoluciones de 3 m, aunque suelen tener menos resolucion temporal. Por otro lado, hay
compatfiias como AIRBUS o dentro del portal de la Agencia Espacial Europea — ESA a las
que se pueden encargar imagenes de TerraSAR-X, TanDEM-X (teniendo en cuenta que estos
dos ejemplos trabajan con banda X) con motivos cientificos.

La metodologia llevada a cabo en este trabajo, es posible automatizarla usando Google Earth
Engine (GEE), ya que tiene acceso a imagenes Sentinel-1. De esta forma, es posible
aumentar el nimero de afios analizados sin tener que dedicar tanto tiempo. También, es
posible aplicar los preprocesamientos en el servicio de GEE.

Considero que es fundamental mantener la consistencia en los parametros de adquisicion de
las imagenes Sentinel-1 para optimizar la comparacion. Sin embargo, en el desarrollo de este
trabajo, fue necesario utilizar imagenes de radar adquiridas tanto en 6rbita descendente como
ascendente. Esta variacion en la direccion de la drbita implica un cambio significativo en la
geometria de observacion (es decir, el angulo y la direccién en que el radar 'ilumina' la
superficie). Este cambio es crucial porque, en zonas con relieve o pendientes marcadas, la
retrodispersion observada se ve notablemente afectada por la orientacion de los elementos
de la superficie, como los surcos del laboreo (anisotropia de la rugosidad). Por lo tanto, la
retrodispersion medida sobre un mismo punto puede cambiar drasticamente dependiendo de
si la imagen fue tomada de forma ascendente o descendente.

A su vez, seria interesante hacer este mismo analisis usando imagenes de satélite con banda
L, ya que, estos sensores son capaces de penetrar mas centimetros en el suelo y a estar menos
influenciada la onda a la rugosidad del terreno, debido a la longitud de onda (mayor que en
banda C).

Una posible mejora en la metodologia de estimacion de la humedad del suelo habria sido la
implementacion de modelos fisicos de retrodispersion, como el Modelo de Ecuacion Integral
(IEM). El modelo IEM es considerado una formulacion unificada porque combina los
enfoques de modelos mas simples: el Modelo de Kirchhoff (que funciona bien para
superficies muy lisas o muy rugosas) y el Modelo de Pequefia Perturbacion (SPM) (que se
limita a superficies poco rugosas). Esta combinacion de fundamentos teéricos dota al IEM
de la gran ventaja de poder aplicarse en un espectro mucho mas amplio de condiciones de
rugosidad superficial que los modelos anteriores, haciendo su aplicacion potencialmente mas
precisa en terrenos heterogéneos. El IEM reproduce la retrodispersion de la superficie a
partir de dos parametros clave de rugosidad, la desviacion estandar de las alturas del terreno
(s) y la longitud de correlacion (1), junto con la permitividad dieléctrica y los parametros de
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observacion del sensor. A pesar de su robustez y de ser uno de los modelos mas empleados
en la literatura (Solorza, 2013), su complejidad matematica elevada para replicarlo en hojas
de calculo y la dificultad inherente en la obtencion precisa de sus parametros de entrada
(especialmente la longitud de correlacion en amplias zonas) fueron las razones principales
por las que decidi no utilizar el modelo IEM en este estudio.

Por ultimo, la necesidad de validar los resultados obtenidos de humedad es fundamental para
poder asumir que la metodologia empleada es 1til o minimamente cercana a la realidad. Para
ello, lo que considero mas preciso, es realizar trabajo de campo y tomar muestras in situ. Si
esto no es posible, hay herramientas que permiten hacer una validacion indirecta. Los
productos globales obtenidos mediante radiometria pasiva, como SMAP (Soil Moisture
Active Passive) de la NASA y SMOS (Soil Moisture and Ocean Salinity) de la ESA,
proporcionan estimaciones consistentes y validadas de la humedad del suelo a escala global,
con resoluciones espaciales del orden de 25 a 36 km y una frecuencia de revisita de entre
dos y tres dias.

La utilizacién de estos conjuntos de datos permitiria realizar una validacion indirecta de los
resultados obtenidos a partir de sensores SAR, especialmente en areas donde la
disponibilidad de mediciones in sifu es limitada. Para ello, seria necesario adaptar la escala
espacial de los productos derivados de radar (por ejemplo, mediante agregacion o promedio
espacial) a la resolucion de los datos SMAP o SMOS, de modo que las comparaciones sean
coherentes y permitan evaluar la correspondencia espacial y temporal entre ambas fuentes.
Este enfoque contribuiria a identificar posibles sesgos sistematicos y a mejorar la robustez
del modelo de estimacion desarrollado.

De cara al futuro, la combinacion de observaciones activas (SAR) y pasivas (radiometria)
podria constituir una herramienta poderosa para mejorar la precision y estabilidad de las
estimaciones de humedad superficial, aprovechando las ventajas complementarias de ambas
tecnologias.

6.2. Limitaciones de los modelos empleados

El modelo de Hallikainen usado para estimar la constante dieléctrica, presenta algunos
puntos débiles, debido a los coeficientes, los cuales solo se ajustan a unas pocas frecuencias
radar especificas. A esto se suma que el nimero de muestras usadas para calibrar el modelo
es muy reducido (menos de 100), lo que limita su fiabilidad (Quan et al., 2014).

Por otro lado, el modelo de Dubois presenta una limitacién importante: sus resultados
dependen mucho de las condiciones del lugar donde se tomaron las mediciones, lo que
significa que solo es valido dentro de ese contexto. Por esa razon, hoy en dia se utiliza con
menos frecuencia que otros modelos.

Los resultados son algo delicados de interpretar debido a que el modelo de Dubois esté
definido para valores de humedad por debajo del 35% o0 0,35 m*/m?, lo cual todos los valores
estimados superiores a 0,35 m?*/m*® han podido ser subestimados o sobrestimados, y no
reflejar la realidad. En nuestro caso, para el periodo seco aproximadamente el 16% de todos
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los pixeles estan por encima de 0,35 m?/m?, sin embargo, este porcentaje aumenta en el
periodo hiimedo hasta el 57% de todos los pixeles calculados.

Respecto a la regresion de Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS), si bien proporciona una
idea general y bastante solida sobre la direccion y la fuerza de la relacion entre las variables,
el andlisis diagnostico de los resultados revela importantes limitaciones que comprometen
la validez y la eficiencia del modelo, y, por ende, sugieren que un enfoque geoespacial es
indispensable.

En primer lugar, se observa un bajo coeficiente de determinacion, lo que indica que el
modelo en su conjunto no explica una porcion significativa de la varianza total de la
humedad del suelo; esto implica que la variacion de la humedad del suelo responde a un
nimero mayor de factores (biofisicos, temporales, o intrinsecos del suelo) que los
predictores elegidos, o bien, que la relacion entre la humedad y los predictores no es
estrictamente lineal y cambia en el espacio.

Sumado a esto, se detecta que la dispersion de los errores no es constante, un fendémeno
conocido como heterocedasticidad, esto viola uno de los supuestos fundamentales de OLS
al indicar que la varianza del error no es uniforme en todas las observaciones; esta
inconstancia en la varianza de los errores sugiere que el modelo posee un poder predictivo
desigual segiin la ubicacién, y ademads, es un indicio fuerte de una posible falta de
estacionariedad espacial, lo cual implica que las relaciones funcionales (los coeficientes de
regresion) probablemente no son las mismas en todos los lugares.

El andlisis de los errores se profundiza con la confirmacion de que los residuos de los
calculos no siguen una distribucion normal, lo cual es una violacion critica del supuesto de
normalidad en OLS. Esta desviacion de la normalidad es particularmente importante en este
contexto geoespacial porque sugiere fuertemente que el modelo lineal simple estd omitiendo
la deteccién de patrones sistematicos en el espacio, lo cual puede estar relacionado
directamente con la presencia de autocorrelacion espacial en los errores; en otras palabras,
las localizaciones cercanas tienden a tener errores de prediccion similares (los residuos se
agrupan en valores positivos o negativos), demostrando que la informacion espacial
importante no esta siendo capturada por las variables independientes o por la estructura lineal
del modelo, comprometiendo asi la validez de las pruebas estadisticas y requiriendo la
implementacion de modelos de regresion espacial.

En resumen, el analisis de la regresion OLS deja en evidencia que la humedad superficial
del suelo es una variable que presenta una marcada variabilidad espacial, un resultado
habitual dada la influencia de la topografia, la vegetacion y otros factores ambientales. El
modelo OLS confirma que todas las variables topograficas y espectrales consideradas tienen
una influencia estadisticamente significativa sobre la humedad superficial; sin embargo, su
caracter global limita la capacidad del modelo para capturar adecuadamente procesos locales
y relaciones espacialmente no estacionarias. Esta limitacion se manifiesta en un efecto global
relativamente débil y en la presencia de autocorrelacion espacial en los residuos, lo que
sugiere que una parte sustancial de la estructura espacial del fendomeno no es explicada por
el modelo.
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Ante este escenario, el OLS no resulta adecuado como herramienta predictiva final, pero
cumple un rol fundamental como andlisis diagnoéstico inicial, al poner de relieve la necesidad
de emplear modelos més avanzados que incorporen explicitamente la variacion espacial. En
este sentido, metodologias como la Regresion Geograficamente Ponderada (GWR) permiten
abordar la no estacionariedad espacial de las relaciones al estimar coeficientes locales,
mientras que enfoques que modelan directamente la estructura del error, como la Prediccion
por Regresion Kriging Bayesiano Empirico (EBKRP), ofrecen una alternativa mas integral.

La técnica EBKRP emerge como una mejora sustancial al combinar la regresion lineal con
el kriging, lo que le permite no solo utilizar los predictores ambientales, sino también
modelar y explotar la autocorrelacion espacial presente en los residuos del modelo OLS, una
de las principales causas de su ineficiencia predictiva. Como resultado, esta metodologia
incrementa la capacidad predictiva y proporciona una cuantificacion de la incertidumbre més
robusta y espacialmente coherente que la obtenida mediante técnicas de regresion puras.

7.Conclusiones

Este estudio ha desarrollado una metodologia integrada para la estimacion y cartografia
multitemporal de la humedad superficial del suelo (HS) en entornos agricolas semiaridos de
clima mediterraneo. La propuesta combina modelos fisicos de retrodispersion radar
(Hallikainen y Dubois) con técnicas geoestadisticas avanzadas (Empirical Bayesian Kriging
Regression Prediction, EBK-RP), utilizando iméagenes Sentinel-1 en polarizacion VV.

e Las pruebas metodologicas en una parcela piloto cerca de Balcon del Tajo
permitieron su posterior aplicacion general en todo el municipio de Villaconejos lo
que ha permitido extrapolar metodologias y demostrar aplicabilidad.

e Los resultados muestran que la humedad del suelo varia espaciotemporalmente, con
una tendencia clara hacia condiciones mds secas entre 2015 y 2025, especialmente
en verano.

e Existe una relacion positiva entre la sefal radar y la humedad del suelo, lo que
confirma que el SAR es sensible a las propiedades del suelo, y ademaés la rugosidad
superficial.

e FElanalisis de sensibilidad indica que la humedad del suelo es el factor que més afecta
a la retrodispersion, seguido de la rugosidad.

e A escala municipal, los mapas de Villaconejos revelan patrones claros de
aridificacion a lo largo del tiempo y una ligera recuperacion en 2025.

e Otras variables del terreno y la vegetacion también poseen influencia, aunque de
forma no lineal, justificando el uso de Geoestadistica e Interpolaciones con variables
independientes.

e La aplicacion de interpolaciones geoestadisticas en datos SAR de 10 metros a partir
de variables independientes son una excelente metodologia para aumentar la
resolucion (desescalado/resampleo) de los resultados de estimacion de la humedad.
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e El flyjo de trabajo de estimacion por modelos Hallinkanen y Dubois, aplicados a
imagenes Sentinel-1 y con un proceso de desescalado/resampleo posterior por
interpolacion, es inédito y no se ha encontrado en la bibliografia anteriormente.

e La metodologia puede aplicarse con herramientas de libre acceso y resulta util para
la gestion sostenible del agua.

e Las mejoras propuestas incluyen integrar mejor la vegetacion, usar datos SAR en
banda L, aplicar modelos fisicos mas complejos, validar con satélites y mediciones
en campo, y automatizar el proceso para generar series temporales largas.

En conjunto, el presente trabajo de fin de master aporta una base sélida para la agricultura
de precision y para entender mejor la dindmica del agua en zonas semiaridas, proponiendo
una nueva metodologia que mejora el detalle sin depender de satélites privados de alta
resolucion.
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9. Anexos

9.1. Imagenes descargadas

Nombre de archivo de las imagenes Sentinel 1:

1.

10.

11.

12.

SIA TW _GRDH 1SDV 20150322T181040 20150322T181105 005148 0067D1

_50D2.SAFE

S1A_IW_GRDH_1SDV_20150726T061735_20150726T061800_006978_009766

DF10

S1A_IW_GRDH_1SDV_20170504T061746 20170504T061811 016428 01B358

_CC6A

S1A IW_GRDH_1SDV_20170808T061754 20170808T061819 017828 01DE2C

_F086

SI1B IW GRDH 1SDV 20190424T181013 20190424T181038 015952 01DF9B

_BCAD

SIA TW _GRDH _1SDV 20190629T181112 20190629T181137 027898 03264F

_81F7

SIB IW GRDH ISDV 20210425T181025 20210425T181050 026627 032EOE

2484

S1A_IW_GRDH_1SDV_20210805T181127 20210805T181152_039098 049D11

_F6DD

SIA TW_GRDH_1SDV 20230527T181134 20230527T181159 048723 05DC17

_6C67

SIA TW _GRDH 1SDV 20230819T181139 20230819T181204 049948 06022D

_ES6E

SIA TW _GRDH_1SDV 20250311T061821 20250311T061846 058253 073309

6E9E

S1C_IW_GRDH_ISDV_20250603T180959 20250603T181024 002622 _0056D7
DFDB

Nombre de archivo de las imagenes Sentinel-2:

VN LR W~

LCO08 L2SP 200032 20150310 20200909 02 T1

S2A MSIL1C 20150729T110026_NO0500_R094 T30TVK 20231010T004846
S2B_ MSIL1C 20170424T110029 NO0500 R094 T30TVK 20231111T072129
S2B MSIL1C 20170812T105619 NO0500 R094 T30TVK 20231003T212246
S2B_MSIL2A 20190504T105629 N0500 R094 T30TVK 20221207T180025
S2B_MSIL2A 20190703T105629 N0500_R094 T30TVK 20230717T121700
S2B_MSIL2A 20210324T105639 N0500 _R094 T30TVK 20230608T120957
S2A MSIL1C 20210826T105621 N0500 R094 T30TVK 20230217T200936
S2A MSIL1C 20230518T105621 NO510_R094 T30TVK 20240905T170331

10 S2B_MSIL1C 20230821T105629 N0510 R094 T30TVK 20241024T073200
11. S2A_ MSIL2A 20250330T105651 NO511 R094 T30TVK 20250330T175400
12. S2C_MSIL2A 20250606T105641 NO511 R094 T30TVK 20250606T140657
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9.2. Datos de permeabilidades en el area de estudio

A continuacion, se muestra las permeabilidades del suelo a partir del mapa de
permeabilidades de Espana a escala 1:200.000 del IGME:

Limite municipal de
- Villaconejos
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MUY ALTA ALTA MEDIA BAJA MUY BAJA
LITOLOGIAS
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@ (Guaterrarc) oM QB Q:uB
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@
SO
= g 1| v ©1s D-M D8 D-MB
S i
2
2 roLcAmess|
] s VM vB V-MB
<
z
Q
3]

N g| [emoemmens M-M M-B M-MB
s, ¢
F

/ é’g IGNEAS (-] -MB

; ] evapoRiTCA 5 a3

0 1,5 3 km
J

Mapa 9. Mapa de permeabilidades de Esparia a escala 1:200.000, enfocado al municipio de Villaconejos
(IGME, 2009).

9.3. Datos de precipitacion AEMET

Se presentan los principales datos de precipitacion obtenidos de la estacion meteorologica
de Aranjuez (la mas cercana a la zona de estudio).

2015 2017 2019
R Humedo Humedo Humedo
2015-03-20 2017-04-29 2019-04-22
Altitud (m) 540 540 540
Tmed (°C) 10,7 12,2 12,7
Tmin (°C) 6,8 8,1 59
Tmax (°C) 14,6 16,2 19,5
2015-03-21 2017-04-30 2019-04-23
Tmed (°C) 10,0 12,2 10,0
438 1.3 5,6
7.9 8,9 6.0
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Tmax (°C)
Fecha

Tmed (°C)
Prec (mm)
Tmin (°C)
Tmax (°C)

Fecha
Altitud (m)

Tmed (°C)
Prec (mm)
Tmin (°C)
Tmax (°C)

Fecha
Tmed (°C)

Prec (mm)

Tmin (
Tmax

Fecha
Tmed (

OC)
‘O

OC)

Prec (mm)
Tmin (°C)

Tmax (°C)

2015
12,0
2015-03-22
12,0
5,7
7.8
16,1

2021
Humedo
2021-04-24

540

2021-04-25
7,8

4,5

2023

Htimedo

2023-05-24

540
19,0
0,3

13,0
25,0

2023-05-25

18,2

22,5

2023-05-27

17,6
21,6
13,2

22,1

2019
14,0

2019-04-24

10,2
15,9
5,1

15,2

2025

2025-03-09

540

11,5

2025-03-10

10,1
8,5
5,9

14,3

2025-03-11

9,6
8,0
6,3
12,8

Tabla 11. Datos de precipitacion de la AEMTE recogidos en Aranjuez.
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9.4. Coeficientes del Modelo de Hallikainen

£ = {‘0 ta5e azc) +{by * byS + b,Cm, + [co + 654 CZC}mv’

Frequency, GHz N al a, b0 hl h2 cD c1 c2
1.4 2.862 -0.012 0.001 '3.803 0.462 -0.341 119,006 -0.500 0.633
4 2.927 -0.012 -0.001 5.505 0.371 0.062 114.826 -0.389 -0.547
[ 1.993 0.002 0.015 38.086 -0.176 -0.633 10.720 1.2%6 1.522
- 1.997 0.002 0.018 25.579 -0.017 -0.412 39,793 0.723 0.941
f 10 2.502 -0.003 -0.003 10.101 0.221 -0.004 77.482 -0.061 -0.135
E; 12 2.200 -0.001 0.012 26.473 0.013 -0.523 34,333 0.288 1.062
: 14 2.301 0.001 0.009 17.918 0.084 -0.282 50.149 0.012 0.387
E 16 2.237 u.b'nz 0.009 15.505 0.076 -0.217 48,260 0.168 0.289
18 1.4912 0.007 0.021 29.123 -0.1%0 -0.545 6.960 0.822 1.185
Al
1.4 0.356 -0.003 -0.008 5.507 0.044 -0.002 17.753 -0.313 0.206
4 0.004 0.001 0.002 0.951 0.005% -0.010 16.759 0.192 0.29%0
= [ -0.123 0.002 0.003 7.502 -0.058 -0.116 2.942 0.452 0.543
: 8 -0.201 0.003 0.003 11.266 -0.085 -0.155 0.194 0.584 0.581
5 10 -0.070 0.000 0.001 6.620 0.015 -0.081 21.578 0.293 0.332
> 12 -0.142 0.001 0.003 11.868 -0.059 -0.225 7.817 0.570 0.801
E 14 -0.09% 0.001 0.002 8.583 -0.005 -0.153 28.707 0.297 0.357
g 16 -0.027 -0.001 0.003 6.179 0.074 -0.086 34.126 0.143 0.206
- 18 -0.071 0.000 0.003 5.9;8 0.029 -0.128 29.945 0.275 0.377
ATV

Tabla 12. Coeficientes de la expresion polinomial desarrollada en el modelo de Hallikainen. En rojo
los valores correspondientes a la banda C (1,4 GHz) usados en el estudio.

9.5. Script VBA para el emparejamiento de retrodispersion
observaday estimada

EmparejarRetrodispersion_Optimizado()

wsObs A
i As

x0bs As Doubl
humedad ina As
contadorVecinos
errActual As Dou

ThisWorkbo
ThisWorkbook
ThisWorkbo

nobs As
nObs = ws0Ob

obsArray bs.Range (" " & nObs + 1).Value
simArray 5i " & nSim + 1).Value
resultArray(l To nObs, 1 To 6)
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10bs = obsArray(i, 1)
s = obsArray(i, 2
yObs = obsArray(i,

humedadvecina
contadorVecinos
1 Then
k 1Toi-1
If IsNumeric(resultArray(
X obsarray(k, 2)
yv ray(k, 3)

humedadveci = humedadVecina + resultArr

contadorVecinos = contadorVecinos + 1

If contadorVecinos > 8 Then
humedadVecina = humedad ina / contadorVecinos
Else
humedadVecina = .28

End If

orscore =

jorIdx = -1

- humedadvecina)

< mejorScore
coreActual

If mejorIdx <

resultArray(

resultArray(i,
resultArray(

Imagen 8. Codigo VBA de asignacion en Visual Studio Code

alobs

imArray(mejorIdx,

Abs(valObs - simArray(mejorIdx

contadorVecinos

leta
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9.6. Tabla resultados OLS

Variable Coeficiente Interpretacion
0.093857 X;l:r base de humedad cuando las demas variables son
A mayor altitud, la humedad superficial tiende a aumentar
MDT +0.000331 ligeramente. Este efecto puede deberse a microclimas mas

hiimedos o menor evaporacion a mayor altitud.

Las pendientes orientadas hacia ciertos aspectos (por
Modelo ejemplo, sur o suroeste en zonas templadas) tienden a
. . -0.000115 . .
orientaciones presentar menor humedad. Indica influencia de Ila
radiacion solar y exposicion.
Pendientes mas pronunciadas se asocian con un leve
Modelo de 40.000716 aumento en humedad. Esto podria parecer contraintuitivo,
pendientes ’ pero puede reflejar que las zonas planas estan mas
expuestas a evaporacion o compactacion del suelo.
Como era de esperarse, el indice topografico de humedad
esta positivamente relacionado con la humedad
superficial; a mayor TWI, mayor acumulacion potencial
de agua.
Relacion negativa fuerte: zonas con mayor vegetacion
(mayor NDVI) presentan menor humedad superficial
aparente, posiblemente porque la vegetacion transpira
activamente o porque el NDVI elevado se asocia a
coberturas mas densas que reducen la reflectancia del agua
en superficie. La vegetacion absorbe y dispersa la onda de
microondas, reduciendo la contribuciéon del suelo a la
retrodispersion  total. Esto puede llevar a una
subestimacion de la humedad si el modelo asume un suelo
desnudo.
Tabla 13. Resultados de los coeficientes p-valor del analisis OLS.

Indice TWI +0.003671

Indice NDVI -0.192406
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