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Resumen

El conocimiento de las masas forestales es fundairesra su correcta gestion y ordenacion. En onasino basta con
un inventario cualitativo del monte, siendo nedasana valoraciéon cuantitativa, mediante la estitmacle variables
dasométricas. La tecnologia LIDAR aporta una nu@rapectiva a los inventarios forestales al ofreleeforma directa
informacién tridimensional de toda la superfici¢I&N inicié en 2008-2009 la captura de datos LiDp&a gran parte
de Espafia, dentro del Plan Nacional de Ortofotéayfafea (PNOA). Este trabajo pretende evaluar éagcion de estos
datos para estimar variables dasométricas en megalsires d€inus halepensiMill. El &rea de estudio son los montes
“Dehesa de los Enebrales” y “Valda y Carrilanga’affca, Zaragoza). Se han generado modelos de icegteseal
multiple entre las variables dasométricas, obtengta61 parcelas de campo, y una coleccion deblesi@stadisticas
extraidas de la nube de puntos LIDAR. Los coefieigende determinacion corregidos obtenidos son Of262 la
estimacién del volumen, 0,854 para el area basicaé,858 para la densidad y 0,799 para la athadia. Las variables
LiDAR introducidas en los modelos en general incluyg menos un estadistico referente a altura (mjry a la
distribucién horizontal de la nube de puntos.
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1. Introduccion

La gestién y ordenacién de montes implica, en msidtasiones, la estimacién de variables dasomgtrica
que tradicionalmente se han obtenido mediante uestreo sistematico por parcelas, requiriendo uaa gr
inversibn econdmica e intenso trabajo de campo.ste eespecto, la teledeteccidon ofrece diferentes
alternativas metodolégicas basadas en el uso dgeimed dpticas y mas recientemente de los sensinessa
como el SAR $ynthetic Aperture Radpay el LIDAR (Light Detection And RanginglLa ventaja de estos
frente a las primeras es que son capaces de cajptfiaranacion continua sobre la altura de la vegjéta que
es un parametro imprescindible en la estimacidotides variables dasométricas.

En el caso concreto de los sensores LIDAR, la mémién de caracter tridimensional que proporcigran
se ha utilizado con éxito en la estimacion de diftes parametros forestales, como la altura dedl,dek
volumen de madera, el diametro de las copas,detdqrma automatica y con mayor precision a laralada
con técnicas de inventario por parcelas (Vosselmamtaas, 2010). Dado que la practica totalidad del
territorio espafiol ha sido sobrevolado recientemef@008-2012) en el marco del Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea (PNOA) con sensores LIDAR,gsufa necesidad de explotar esta nueva fuente de
informacion topografica con potencial para el eistald las masas forestales.

En este contexto, el objetivo principal de estbaja es evaluar la idoneidad de los datos LiDARapar
estimar variables dasométricas en masas regularBmds halepensi#ill. y obtener modelos estadisticos
que relacionen adecuadamente la informacion apontad el LIDAR con la medida directamente en el
campo, con el fin dltimo de ayudar a la gestiénedte tipo de montes, tan habituales en la Comunidad
Auténoma aragonesa.

2. Metodologia, materiales, datos y herramientas
2.1.Zona de estudio

El area objeto de estudio corresponde a los mdiiekesa de los Enebrales” (964 ha) y “Valda y
Carrilanga” (138 ha), ambos situados en el muroci® Daroca, provincia de Zaragoza y enmarcadad en
sector centro-oriental de la Cordillera Ibéricag(Hi).

La vegetacién que puebla ambos montes es prinajpadmuna masa pura &énus halepensiprocedente
de repoblacién. El monte “Dehesa de los Enebrdilestepoblado entre los afios 1908 y 1920, sienedaal
actual de la masa de unos 100 afios, con una démsigiavariable, en funcién de las condiciones paldres
de cada zona (tratamientos de mejora, condiciosdnitiicos, etc.). El monte “Valda y Carrilanga’efu
repoblado durante los afios 1956 y 1957, conformandanasa de unos 56 afios de edad mas homogénea.
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Fig. 1. Localizacién del area de estudio.

2.2.Datos LIiDAR

Los datos LIiDAR, proporcionados por el PNOA, fueoapturados durante los meses de agosto y octubre
del afio 2010 con un sensor Leica ALS60 de pulssratds y espejo oscilante. El desfase temporalacon
fecha de adquisicién de los datos de campo tomexgsnio-julio de 2013, no se considerd importagte,
que, en ese intervalo de tiempo, no se habian pid@ieambios significativos en la estructura fakst

La informacién fue suministrada en 9 ficheros emfato binario LAS de 2x2 km sin clasificar, porgoe,
tras eliminar los errores debidos a ruido, fue sade llevar a cabo un proceso de filtrado parasedos
retornos del terreno del resto de informacién togfica. Con este propdsito se empleé el softwarSIEB
LDV v.3.20, desarrollado por el Departamento dei@gdtura y el Servicio Forestal de Estados Unidps
incluye un algoritmo iterativo de clasificacion,aptiado de Kraus y Pfeifer (1998). Los puntos dlzsios
como suelo fueron interpolados para crear un modigitel de elevaciones (MDE) que permitié normaliz
la nube de puntos y pasar a alturas sobre el terB#spués, se calcularon, para cada parcela,njunto de
variables derivadas de la nube de puntos LiDARt@gumen relacion con variables dasométricas.

2.3.Datos de campo

Los modelos de estimacion deben recoger toda labitdad que potencialmente puede presentar el are
de estudio, por lo que se disefid una categorizat@da zona, en base a la cual se estableciemim&ro de
parcelas de cada clase. Se considerd que alguriablea como la fraccién de cabida cubierta (FCQ@ o
altura dominante, influyen enormemente en las kletadasométricas de una masa, y que variables omo
pendiente o la presencia de sotobosque puederriefiula precisiéon del modelo digital de elevac®ne
(MDE), por lo que esta informacion fue generadaadipde los datos LIDAR y se determind el nimeeo d
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parcelas a inventariar en cada categoria en fund@rsu superficie y situandolas de manera aleatoria
estratificada por categoria.

Se determind un Unico estrato en los montes, yssgaenasas con diferente edad y estructura pela de
misma especie principal. Posteriormente, para ¢jaearia validez estadistica de los modelos obte)ide
seleccionaron un total de 61 parcelas circulareded&5 metros de radio, que equivalen a una fract#
muestreo de 0,58%. En el campo fueron localizadaiante un GPS-GNSS de precision submétrica modelo
GS15 de Leica.

En relaciéon a las mediciones realizadas en el casgobtuvo el diametro normal de todos los piekde
parcela y para la medicion de las alturas se etigieuatro pies de forma aleatoria, a ser posibleie de
cada clase diamétrica presente con mayor frecuencé monte (22,5-27,4 cm; 27,5-32,4 cm; 32,5-81¢
37,5-42,4 cm). A partir de estos datos se calcnlpera cada parcela los siguientes parametros éascos:
volumen con corteza, area basimétrica, densidédtdinaanedia.

Para la estimacion del volumen con cortezd/l&), se ha empleado la tarifa de cubicaciéon detéFe
Inventario Forestal Nacional (IFN3) en la provinda Zaragoza. Aunque es necesario conocer la altura
todos los arboles de la parcela, como se ha codwraateriormente esta Unicamente se midié en cuatro
arboles de cada parcela, por lo que para la estmale la altura de los arboles no medidos en casgo
generé un modelo predictivo generalizado siguienda metodologia similar a la que se presenta en el
apartado 2.4. El area basimétrica se obtiene sumasdsecciones normales (a 1,3 metros de alter&)dbs
los pies de la parcela y dividiendo entre la superfde la misma, para extrapolarlo a una hectéraa.
densidad, expresada en nimero de pies por hectérealcula refiriendo a la hectarea los pies tilitados
en la parcela. Finalmente, la altura media de padeela, se ha obtenido realizando el promediaslalturas
individuales de cada arbol.

2.4.Modelos predictivos para la estimacion de variables

Una vez obtenidas las variables dependientes, &r p#r los datos de campo, y las variables
independientes, en el caso de la estimacién déula ale los arboles mediante trabajo de campao, gl easo
de variables dasométricas mediante el tratamieetolod datos capturados por el sensor LIDAR, se
relacionaron mediante un modelo de regresion lineal

Previamente, se preseleccionaron las variablep@mtientes que mejor se correlacionaban con lablari
a estimar. Posteriormente, estas variables seyn en un proceso de seleccion, en el que firabnee
eligieron el menor nimero de las que aportasenimi@snacion, empleando para ello el método de s&lac
“paso a paso”. Una vez seleccionadas las variadependientes se ajustd un modelo de regresiéalljpor
el método de minimos cuadrados, comprobandosengplsuiento de las hipétesis basicas del modelo de
regresion lineal y analizando la idoneidad tanto la® variables originales como de nuevas variables
generadas mediante transformacion logaritmica.ebe dener en cuenta que la transformacion logadtmi
inversa introduce un sesgo (subestimacién) en @efop ya que el error aditivo, generado en el nmdel
lineal, se convierte en multiplicativo al aplicafBaskerville, 1972). Para la eliminacion de essge, el
resultado final debe ser multiplicado por un factercorreccion (FC), calculado a partir del erstaedar de
estimacion (SEE).

Una vez seleccionado el modelo 6ptimo, compararada ello los estadisticos que indican la bondad del
ajuste: el coeficiente de determinacién ajustadd q@tregido) y la media (sesgo) y la raiz de la medi
cuadrética de los errores (RMSE), se realiz6 ungso de validacién cruzada dejando un dato fuezavg-
one-out cross-validation LOOCYV), al disponer Unieate de los datos de campo empleados para el dpiste
modelo.



Cabrera et al. 2014/ Estimacion de variables dadoigas a partir de datos LIDAR PNOA en masas rempgale Pinus ... 127

3. Resultados

Para construir el modelo de estimacion de la atferaada arbol, en primer lugar se incluyd Gnicaeeh
didmetro normal (dn) medido en campo, obteniéntlages coeficientes de correlacién , por lo quersbdpa
introducir en los modelos variables de masa, yasgggin la literatura consultada, en general mejtoan
resultados del modelo (Diéguez-Aranda et al., 2088) comprob6 que el modelo se ajustaba mejor a los
datos utilizando el area basimétrica de cada ma(€&l, que habia sido medida en campo (modelo2 &ry
tabla 1), y aplicando una transformacién mediaagafitmos naturales, ya que el parametfoc&regido
pasaba de 0,555 a 0,628 (modelo 3 en tabla 1).

Tabla 1. Resumen de los modelos analizados pastiteacion de la altura

Ne Variable dependiente Variables independientes potdsis basicas *Rorregido RMSE  Sesgo

1 h dn, G Si 0,555 1,786 0,00
Ln(h) dn, G No (homocedasticidad) - - -
Ln(h) Ln(dn), Ln(G) Si 0,628 1,736 -0,01

Finalmente, una vez validado, el modelo es el sigei

h; = 0,776 * G®'7° % dn;*%®° x CF (1)

Donde:

h;: altura del arbol (m).

dn: diametro normal del arbol (cm).

G: area basimétrica de la parceld/fm).

CF: coeficiente de correccion del sesgo del mode@f9.

En la tabla 2 se presenta un breve resumen deitaspales variables dasométricas obtenidas arpeti
las 61 parcelas inventariadas. Se puede obserarlaps datos cubren un amplio rango de valores
recogiéndose en el inventario gran parte de laabidad presente en la zona de estudio. En latakde

presenta el resumen de los modelos de estimaciovadables dasométricas seleccionados que son los
siguientes:

Vee = —53,300 + 7,857 * Percentil 10 + 1,686 * %retornos; 2

G = —0,192 + 0,375 * %retornos, )

N = 20,247 * %retornos,”*’° x Percentil 957257 x CF, 4)
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Hm = 3,065 * Percentil 50%°° « CF, (5)

Donde:

Vce: volumen con corteza por hectared/tm).

Percentil 10: percentil 10 de la altura de los psiiiDAR (m).

%retornog. porcentaje de retornos por encima de 3 6 6 métlggende del monte) respecto del total de
primeros retornos (%).

G: area basimétrica (#ha).

%retornos. porcentaje de primeros retornos por encima dé 3netros (en funcién del monte) (%).

N: densidad (pies/ha).

Percentil 95: percentil 95 de la altura de los psitiiDAR (m).

CFy: coeficiente de correccion del sesgo del modeldedsidad, 1,045.

Hm: altura media (m).

Percentil 50: percentil 50 de la altura de los psitiiDAR (m).

CF,. coeficiente de correccion del sesgo del modeldtdeaa 1,003.

Tabla 2. Resumen de las principales variables détsimas de los montes “Dehesa de los Enebrale¥ajda y Carrilanga”. Dg:
diametro cuadratico medio; Hm: altura media; N:sigad de pies por hectarea; G: Area basimétrica; Valumen maderable con
corteza por hectarea.

Dehesa de los Enebrales Valda y Carrilanga
Variables Media Méaximo Minimo Desviacion tipica Med Maximo Minimo Desviacion tipica
Dg (cm) 31,4 49,0 23,8 4,9 20,8 26,0 17,7 3,0
Hm (m) 13,0 16,1 9,1 1,2 9,5 11,9 6,0 1,6
N (piestha) 336,8 806,4 14,1 162,9 817,4 14713 114, 4012
G (nf/ha) 23,5 37,3 2,7 7,2 25,6 36,6 0,8 11,4
Vce (mf/ha) 1195 1956 13,0 38,4 113,7 1794 2,1 54,0

Tabla 3. Resumen de los modelos de estimaciénritibles dasométricas. Hm: altura media; N: densittadies por hectarea; G: Area
basimétrica; Vcc: Volumen maderable con cortezehpotarea: Ln Logaritmo neperiano

Variables ) ) ] HipGtesis R?
Ne ) Variables independientes . ~ RMSE Sesgo
dependientes basicas corregido

Percentil 10, Porcentaje de retornos por encira@é metros
1 Vce Si 0,867 15,42 0,16

respecto del total de primeros retornos.

2 G Porcentaje de primeros retornos por encimaalé Bhetros. Si 0,854 3,05 0,01
Ln(Percentil 95), Ln(Porcentaje de primeros reterpor encima

4 Ln(N) Si 0,857 0,34 0,00
de 3 0 6 metros).

3 Ln(Hm) Ln(Percentil 50) Si 0,799 0,07 0,00
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4. Discusién y conclusiones

Los resultados presentados reafirman la hipotesisadtida del mismo, mostrando la utilidad de latod
LIDAR PNOA para el inventario de masas regularepide carrasco. La metodologia empleada tanto glara
disefio del inventario de campo, como para el establento de los modelos de regresion, ha resultado
adecuada, obteniendo precisas estimaciones ddlesrizomo el volumen, area basimétrica, densidatlya
media para toda la zona de estudio. En este sectdbe destacar la utilidad de los estadisticoARRN la
estratificacion y planificacién del inventario desas forestales, permitiendo, como se ha demostradste
trabajo, realizar un muestreo aleatorio estratifican cierto modo dirigido, discriminando tipolagide masa
a escala de detalle, con un minimo trabajo de campo

El buen ajuste de los modelos de estimacién geosrpdne de manifiesto, no solo la adecuacion de la
metodologia empleada, sino también, y ain mas teptay, la correlacién existente entre los estaisti
obtenidos de la nube de puntos LIiDAR y las varmlddasométricas medidas en campo. Concretamente, han
sido diferentes percentiles (mayores 0 menoreq)nséay variable a estimar) y el porcentaje de re®rn
LIiDAR por encima de una altura determinada, loadisticos LIDAR que mejor ajuste han proporcionado
los modelos establecidos.

El empleo de una cobertura de datos LIDAR tres aibsrior a la toma de datos de campo y una baja
densidad de puntos LIDAR (0,5 puntodmno ha afectado a la existencia de altas y siguifas
correlaciones entre las variables obtenidas en cayfas obtenidas a partir de los datos LIiDAR. Por
consiguiente, los resultados obtenidos en estajtralemuestran la utilidad de los datos LIDAR PN@®Ael
inventario de masas regulares monoespecificasendsextrapolable dicha afirmacién a otras tip@degle
masa, debido a la dificultad que plantea la disceion entre especies y clases diamétricas a partlatos
LIiDAR. En este sentido, seria deseable que seiestuld utilidad de estos datos en otras masagulares,
pluriespecificas, montes bajos, etc., asi comaneantarios de grandes superficies, donde el usestk
tecnologia podria suponer un aumento en la precdgdlos resultados y una disminucion en los costsis
mismo, teniendo en cuenta que la cobertura LIDARDRNa a ser un producto presumiblemente periddico,
seria deseable evaluar la adecuacién de los mogkelpsnerados, empleando las futuras cobertura&RiD
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