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RESUMEN

Enlarealizacion deinventarios del carbono organico
en los suelos (COS), d nimero de muestreos en campo
es limitado, por lo que € uso de la tecnologia de los
Sensores remotos es una alternativa. Un problema que
seevidenciaal relacionar lainformacion espectral de los
sensores remotos con lainformacion de campo dd COS,
es e poder construir una funcién de escalamiento que
nos permita conocer € COS a la escala delos pixeles de
las iméagenes satelitales. Asi, usando la teoria de los
procesos multifractales y los pardmetros de la funcion
universal de escalamiento del COS paraMéxico (periodo
2001-2002), se presentan las relaciones de escala para
los momentos estadisticos de un proceso multifractal 1og-
normal, e cual fue utilizado para modear la funcién de
escalamiento dd COS. Al final sepresentan losresultados
de escalar muestras de campo hasta las dimensiones de
los pixeles de diferentes satélites. Adicionalmente, se
discute e caso dd escalamiento del promedio dd COS a
la escala de una barrena de una pulgada y dimensiones
mayores.

Palabras clave: estimacion multifractal, escalamiento
del carbono en suelo, multifractales log-normales.

SUMMARY

In sail organic carbon (SOC) surveys the number of
field samplesislimited. Inthis scenario the use of remote
sens ng technology isa promising alternative. The problem
of relating remote sensing spectral information to SOC
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field information occurs when attempting to define a
scaling function that would determine SOC at the scale
of pixelsin satelite images. Thus, in this paper we use
the multifractal process theory and the parameters of
the universal scaling function of SOC in Mexico (period
2001-2002) to derive scaling rations for the statistical
moments of a lognormal multifractal, which was used to
model the SOC scaling function. Finally, the results are
presented of scaling from field samples to dimensions of
the pixes of different satdlites. In addition, the case of
scaling average SOC in samples from a one inch, or
larger, auger is discussed.

Index words: multifractal estimation, soil carbon
scaling, log-normal multifractals.

INTRODUCCION

La realizacién de inventarios del carbono organico
en los suelos (COS) a escala de pais es una tarea
extremadamentedificil derealizar, dadas|as limitaciones
de disponibilidad de muestreos extensivos. Una
alternativa para complementar los inventarios de COS
es el uso delatecnologia delos sensores remotos usando
la informacion espectral (radiancias, las cuales son
convertidas a reflectancias) disponible en las imagenes
satelitales.

En lo general, la metodologia usada para asociar la
informacion espectral alas propiedadesfisicasy quimicas
de los suelos ha consistido en el uso de técnicas
estadisticas multivariadas. L ostrabajos realizados en este
campo han sido diversos y enfocados a caracteristicas
del suelo asociadas con las reflectancias: textura
(Colemany Tadesse, 1995; Palacios-Oruetay Ustin, 1996;
Chabrillat et al., 2002), color (Fernandez y Schulze, 1987;
Post et al., 1994; Galvao et al., 1997; Mattikalli, 1997,
Sanchez-Marafion et al., 1995), propiedades quimicas,
principalmente materia organica y oxidos de hierro
(Galvao et al., 1997; Chenet al., 2000; Udehovenet al .,
2003) y salinidad (Metternicht y Zinck, 2003).
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Coleman et al. (1993) han discutido las limitaciones
delos sensores remotos en lacienciadel sueo, sefialando
que los efectos atmosféricos y @ problema de escala son
las mayores limitantes. El caso dd efecto atmosférico
es ampliamente discutido por Paz et al. (2006), quienes
proponen esquemas operacionales paraeiminar o reducir
dicho efecto en las bandas del rojo (R) e infrarrojo
cercano (IRC). Este par de bandas espectrales son
comunes en précticamente todos los satdlites publicos y
comerciales.

Un punto critico en la aplicacion de la tecnologia de
los sensores remotos para estimar el COS, por gemplo,
esd relacionado con laescalademuestreoy laresolucién
espacial de las imégenes satelitales. En términos
generales, los muestreos dd COS cubren una érea de
fracciones de un metro cuadrado y las imagenes de
satélite tienen pixeles que van de 100 (SPOT 5) a
1 000 000 (NOAA) metros cuadrados. El orden de
magnitud de escalamiento es muy grande.

PROCESOS MULTIFRACTALES

Lateoria de procesos multifractales ha sido utilizada
para moddar una funcién universal de escalamiento que
permita pasar de una escala a otra y asi resolver €
problema de calibrar las imagenes satelitales con
informacion de campo del COS, por eemplo. Los
procesos multifractal es para unavariable normalizada por

e promedio, f ,, pueden ser caracterizados por su
distribucién deprobabilidad (Pr):

Pr{f| 3 |9}»|-C(g) (1)
0 por sus momentos estadisticos:
E[F, )] » 19, 1 >1 2

donde d signo » significa igualdad dentro de factores
multiplicativos logaritmicos.

Larazondeescalai =L /1, A1 > 1, es d cociente
entreladimension méximadelaregion espacial deandlisis
(L) y laresolucion espacial ddl muestreo (1).

Los valores de la variable normalizada f | puede

expresarse en forma independiente de la escala como:

f,o=I1° (3

donde y, es e generador u orden de singularidad del
proceso. De la Ecuacion 3 d orden de singularidad est&4
dado por:

_ log(f, )
log(l ) )

Las funciones C(y) y K(qg) describen el
comportamiento probabilistico del proceso multifractal en
funcion de la escala A (Schertzer y Lovejoy, 1983).

Para procesos multifractal es continuos conservativos,
las funciones universales escalantes que los caracterizan
en forma completa (Schertzer y Lovgoy, 1987, 1989,
1991; Brax y Pechanski, 1991; y Kida, 1991) son:
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donde: C, = es la codimension de la singularidad media
del proceso y midelafractalidad promedio (O£ C £d) y
d es la dimensién fractal de la singularidad media.
a =esdindicedeLevy (O£ a £ 2), & cual define que
tan rapido seincrementalafractalidad con singularidades
crecientes. Para o = 2, @ proceso es log normal.

En procesos multifractales no conservativos
(E[ f, 1 1) esnecesariointroducir un nuevo parametro
en las funciones universales:

C(g)® C(g+H)
K(q) ® K(q)- qH ©)

donde H es un parametro asi designado en honor aHurst,
gue mide el grado de no conservaciéon del proceso
(OEHE1).
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Las funciones de estructura espacial de un proceso
multifractal estan dadas por:

E[(DZ, )] » | V@
E[(DZ,)*1=E|Z, (X - Z, (X+h)\q] ()
V(g) = gH - K(q)

donde: E[(AZ, )] esllamada funcion deestructura (Monin
y Yaglom, 1975)y {(1) = H

ESTIMACIONES ESCALANTES

Laventgjadd formalismo multifractal caracterizado
por y, C(y), K(q), {(q), es que se pueden utilizar las
funciones escalantes universales en forma independiente
delaescala, yaqueéstas son invariantes en unaamplitud
de escalas. Asi, es posible estimar los momentos
estadisticos de una densidad normalizada, usando K(q) o
{(q). Paralaestimacién de distribuciones de probabilidad,
la densidad conservativa a la escala de observacion 4 se
usa paraevaluar y, (Ecuacion 4), y a partir delafuncion
codimension C(y) conviene calcular las probabilidades
asociadas a diferentes valores de y. Estas estadisticas
no estén condicionadas a observaciones realizadas en
campanias de muestreo, por lo que es necesario € uso de
estadisticas condicionadas para realizar estimaciones
Optimas (Salvadori et al., 2001).

Usando momentos estadisticos conjuntos es factible
estimar estadisticas multifractales condicionadas a datos
muestrales (Lovegoy et al., 2001) como sigue:

_ Pro.g.}
P lgn) Prig..a.tdg,

(8)
elr ), =g = rlo. 1o},

donde d subindice m indica € promedio medido y
subindice e es estimado.

La solucién de las funciones de estructura espacial
(Ecuacion 8) requiere ser resudta numéricamente para
los casos dd indice de Levy o fraccional. En d caso de
un multifractal lognormal (a« = 2), las soluciones son
analiticas (Lovejoy et al., 2001). Las estadisticas
condicionadas del caso de gran interés en la practica

de extrapolar (agregar) una medicion a la escala A, a
una escala mayor 4_ (4, < 4.) para proceso multifractal
log-normal estan dadas por:

Pr{fle>| % |gm}»| e-C (Ge-9m-C;)

. x 9)
- K (qe)l Qe(gm"'cl)

el o)),

donde * significa que las funciones multi-escalantes
deben evaluarse usando d parametro:

C,=C, (-t

¢ =109 m) o4 (10)
log(l )

CAMBIO DE ESCALA DE LOS MUESTREOS
DEL CARBONO ORGANICO EN LOS
SUELOS (COS)

A fin deestimar la funcién universal de escalamiento
del COS de México se analizaron las funciones de
estructura espacial usando una base de datos de COS
(SEMARNAT-CP, 2001-2002) para estimar los
pardmetros de la funcion. La Figura 1 muestra los
resultados obtenidos ddl proceso de gjuste.

El caso analizado del contenido de COS se puede
analizar usando una aproximacion de multifractal log-
normal conservativo, considerando queH » Oy a » 2.
El valor estimado de C, = 0.033 serausadoenloscalculos
siguientes. La ventaja de aproximar la funcién de
escalamiento universal del COS con un modelo
multifractal log-normal es que se puede utilizar a las
soluciones analiticas dadas por las reaciones (9) y (10),
para analizar el efecto de escala en los momentos
estadisticos.

Usando unaescalaexterior deL = 3,275,000 my una
escala de muestreo | = 0.2 m (4 = 16,375,000), €
Cuadro 1 presenta € efecto de escala en la agregacién
de las muestras de campo a las escalas de pixeles,
promedios (g, = 1) de diferentes satéites con longitudes
. En e Cuadro 1 se estimaron los promedi os agregados
a diferentes escalas de los pixeles de los satélites
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Figura 1. Funcién universal de z(q) estimada (H = 0.12, « = 1.83 y C, = 0.033) para el carbono
organico en los suelos (COS) en M éxico, 2001-2002.

considerando un rango desingularidadesy representativas
de la amplitud de variacion del contenido de CO de la
base de datos analizada (0 kg n2 £ CO £ 85.8 kg m?).

En e Cuadro 1 se observa que a medida que las
singularidades son mayores (valores grandes de COS),
el promedio de las agregaciones se reduce rapidamente.
Por gemplo, para un valor de 63.61 kg m2 de CO de
suelo, localizado en € centro de un pixe, parala escala
del sensor AVHRR/satdite NOAA (pixelesde 1 000 m x
1 000 m, aproximadamente), & promedio estimado a esta
escala es de solo 8.68 kg m? (13.64% del valor
muestreado a la escala de 0.2 m). Este andlisis resaltala
importancia de corregir los efectos de escala de los
muestreos cuando son utilizados para calibrar imagenes
de satélite con escalas de observacion diferentes a las
de los muestreos.

Usando |os mismos pardmetros paralas estimaciones
del Cuadro 1, serealizd un proceso deandlisis ddl efecto
de escala de los muestreos de campo con una barrena
de una pulgada de diametro (I = 0.0254 m) sobre ©
contenido de COS. La Figura 2 muestra los resultados
obtenidos al cambiar la escala de agregacion (promedio
aesaescala) enfuncion de valor obtenido con labarrena.
La gréfica fue disefiada usando distintas singularidades
Y, que son invariantes de la escala.

La Figura 2 indica que, cuando € muestreo se hace
con una barrena, se requiere normalizar @ contenido de
COS usando E[Z, ] = 7.9 kg m? (si se usa € valor
obtenido de la base de datos analizada) o € medido para
un sitio en particular. Este valor representad 100 %y €
efecto del cambio de escala (porcentaje con relacion al
valor obtenido con la barrena) se obtiene directamente

Cuadro 1. Estimacién del promedio de agregaciones para diferentes y del carbono organico en suelos (COS).

Satélite Longitud y =0.05 y =0.10 y =0.20 y =0.25 y =0.27
m kgm* % kgm* % kgm* % kgm? % kgm* %

Campo 0.2 2.29 100.00 5.27 100.00 27.72 100.00 63.61 100.00 88.68  100.00
SPOT 5 10.0 2.08 90.76 3.93 74.64 13.99 50.47 26.40 4151 34.04 38.38
SPOT 4/2 20.0 2.03 88.65 3.71 70.42 12.32 44.43 22.45 35.29 28.55 32.19
LANDSAT 5/7 30.0 2.00 87.37 3.58 68.00 11.42 41.20 20.40 32.07 25.73 29.01
TERRA 250.0 184 80.07 2.95 56.06 7.62 27.48 12.24 19.24 14.79 16.68
TERRA 500.0 1.78 77.52 2.76 52.42 6.65 23.97 10.31 16.21 12.29 13.86
TERRA/NOAA 1000.0 172 74.91 2.58 48.93 5.79 20.88 8.68 13.64 10.2 11.50
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Figura 2. Efecto del cambio del promedio del carbono organico en los suelos (COS) por efecto de escala.

de la grafica para la longitud de agregacion, |, que se
desee (1, = L/l ), a calcular & valor de la singularidad
usando la Ecuacion (4).

Asi, por gjemplo, para érdenes de singularidad
pequefios (y = 0.05 o menores), la agregacion tiene
efectos pequefios en la estimacion del promedio. Para
ordenes de singularidades grandes (y = 1.95 o mayores)
e efecto de escala es muy marcado; de manera que la
agregacion promedio desde la escala del barreno ala de
una muestra de longitud de un metro, disminuye
fuertemente (0.08% de valor de la barrena). Esto
evidencialaimportancia deconsiderar € comportamiento
multi-escalante en las estimaciones del contenido de
COsS.

El caso analizado sdlo consideralasituacion dondela
muestra de campo esti centrada en un espacio de
agregacion y no toma en cuenta a las muestras
espacialmente vecinas en e proceso de estimacion de
las estadisticas de la agregacion. Este tipo de andlisis se
hace generalmente usando técnicas geoestadisticas
(Goovaerts, 1999), como & méodo de interpolacion
Kriging (méodo de minimos cuadrados generalizado) para
minimizar unavarianza de estimacion (usando solo € caso
g, = 2). Las estimaciones geoestadisticas a la escala
| son agregadas a la escala | usando el método
denominado Kriging por bloques (Goovaerts, 1999). La
incertidumbre (distribucion de probabilidad)

de las estimaciones alaescala |, son evaluadas usando
diferentes hip6tesis y técnicas de agregacion: Kriging por
blogues o simulaciones estocésticas indicadoras
condicionales (Goovaerts, 2001).

Las técnicas geoestadisticas estan fuertemente
limitadas ya que tienen un dominio de atraccion gaussiano
(por e teorema del limite central esténdar) y son de tipo
monofractal (proceso aditivos). En teoria de
multifractales, las estimaciones son realizadas en forma
invariante a escala, usando métodos de interpolacion
objetivos; esto es, independientes de la escala (Lovegoy
et al., 2001 y Salvadori et al., 2001).

DISCUSION

El cambio de escala de los muestreos de campo del
carbono orgénico en los suelos (COS) se abordd usando
el marco tedrico de los procesos multifractales, con €
propdsito de analizar su relacion con la escala de los
pixeles de las imégenes satditales, de los muestreos de
campo (0.2 m) a la de los satélites (10 a 1 000 m).
Adicionalmente, se analizd d efecto de escalamiento dd
promedio de muestras con una barrena de una pulgada
de didametro a dimensiones mayores.

Los desarrollos mostrados en este trabajo tienen
implicaciones importantes en los inventarios de gases de
efecto invernadero (carbono), dondelos suelos quetienen
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alto contenido de COS generan sobre estimaciones
importantes y dificiles de considerar en los métodos
convencionales de estimacion (incluyendo las técnicas
geoestadisticas). Estetipo de problema es muy similar al
encontrado en la evaluacion de reservas mineras de
yacimientos de oro diseminados, donde muestras con altas
concentraciones de metal (pepitas de oro) sesgan las
estimaciones y producen inventarios minerales mayores
alos redles, con los problemas econdmicos que implica
este tipo de valoraciones erréness.

En esencia, los desarrollos mostrados dan solidez a
la regla heuristica: de lo poco mucho (los valores se
pueden interpolar en forma confiable en términos
espacialmente extensivos) y de lo mucho poco (la
interpolacién debe ser local).

CONCLUSIONES

- En d presente trabajo se concluye que cuando existela
necesidad de escalar resultados provenientes de
muestreos de campo, como |os obtenidos para estimar €
carbono organico del suelo, hasta las dimensiones
normalmente empleadas en los pixeles de diferentes
satélites 0 en términos de una malla terrestre, es preciso
utilizar ciertos gjustes, como la aproximacion mediante
un proceso multifractal log-normal que usalos pardmetros
de la funcion universal de escalamiento.

- De esta manera ciertas muestras que pudiesen contener
altas concentraciones, en e caso presente de carbono
organico del suelo, no sesgan las estimaciones y permiten
generar inventarios de estetipo de carbono més cercanos
alos reales.

- Estos valores serian sobreestimados si se empleasen
métodos convencionales de estimacion como son las
técnicas geoestadisticas tradicionales.
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