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ARTICULOS

Estimacion de las existencias maderables de Pinus radiata a escala provincial
utilizando datos LiDAR de baja resolucion

Estimation of timber stocks of Pinus radiata stands at the provincial scale
using low resolution LiDAR data
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SUMMARY

In this study, the stand volume (¥, m® ha) of Pinus radiata plantations of the province of Lugo (NW of Spain) was estimated using
LiDAR-derived metrics from the low-density countrywide LiDAR dataset provided by the Spanish National Aerial Photography
Program. The estimate was based on a oriented field inventory design to improve the fit of the model and on a inferential method based
on the variability of the model parameter estimation and the variability of the LiDAR variable in the target population, which allowed
to estimate the population mean and the standard error of V. A total of 25 permanent field inventory plots —that represent adequately the
existing range of ages, stand densities and sites of the species in the province— were measured in order to fit the empirical relationship
between field-measured / and LiDAR-derived metrics, using linear and (multiplicative) power function models. Regression analysis
indicated a strong relationship between Jand the 70 percentile of the LIDAR normalized height distribution (4.,) using a power function
model (R?=0.899; RMSE = 63.4 m* ha™). The selected model was applied to all timber and high-pole development stands of P. radiata
with coverage of this species superior to the 60 % according to the Spanish National Forest Map. Finally, a spatial-explicit map that
describes V" was produced. In 2009, the estimated mean population for V" was 166.3 m? ha! with a relative sampling error of 13.9 %.
This methodology will allow generating thematic maps every six years (temporal resolution scheduled for the PNOA LiDAR flights).

Key words: Airborne Laser Scanning (ALS), Forest Inventory (FI), Remote Sensing (RS), estimators, regression models.

RESUMEN

Se estimo el volumen de madera de rodal (7, m® ha') de Pinus radiata en la provincia de Lugo (NO Espafia) a partir de métricas
de datos LiDAR de baja resolucion del PNOA (Plan Nacional de Ortofotografia de Espafia). La estimacion se bas6 en un disefio de
muestreo orientado para mejorar el ajuste del modelo y en un método inferencial basado en la variabilidad de la estimacion de los
parametros del modelo y en la variabilidad de la variable LIDAR en la poblacion objetivo, lo que permiti6 estimar la media poblacional
y el error en la estimacion de V. Se usaron 25 parcelas permanentes, que cubren el rango existente de calidad, edad y densidad en
los rodales de la especie en la provincia y se ajustaron modelos lineales y potenciales. El mejor resultado se obtuvo con un modelo
potencial entre /'y el percentil 70 de la altura normalizada (4,,) (R* = 0,899; REMC = 63,4 m’ ha!). Dicho modelo se aplicé a todas las
teselas de P. radiata de la provincia de Lugo con estados de desarrollo de latizal y fustal y con ocupacion de la especie superior al 60
% segtin el Mapa Forestal de Espafia. Luego, se elabor6 un mapa espacialmente explicito que describe / a escala provincial. En 2009
la media poblacional estimada para ¥ fue de 166,3 m® ha’, con un error relativo de muestreo del 13,9 %. Esta metodologia permitira
generar mapas tematicos cada seis afios (periodicidad programada para los vuelos LIDAR del PNOA).

Palabras clave: laser escaner aerotransportado, inventario forestal, teledeteccion, estimadores, modelos de regresion.
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INTRODUCCION

La sociedad actual es cada vez mas consciente del pa-
pel de los ecosistemas forestales en la proteccion de los
suelos y otros ecosistemas, y en el control de la contami-
naciéon ambiental. Sin embargo, el papel ecologico de los
montes debe ser considerado conjuntamente con su fun-
cién econdmica, con el fin de asegurar la persistencia y
viabilidad de todos los recursos forestales. La consecucion
de estos objetivos pasa por una optimizacion de la gestion
forestal. Para ello, resulta necesario disponer de una infor-
macion actualizada y de calidad de los recursos existentes,
entre los cuales el volumen de madera es indispensable.

Hoy en dia en Espaiia, la inica informacién a escala
nacional, autonémica y/o provincial acerca del volumen
de madera disponible es la que proporciona el Inventario
Forestal Nacional (IFN) en sus diferentes ediciones (IFN1,
IFN2, IFN3 e IFN4). La estimacion de las variables de ro-
dal del IFN espaiiol se basa exclusivamente en inventarios
sistematicos en campo y en una fase previa de estratifica-
cion de las teselas (manchas de vegetacion con caracteris-
ticas homogéneas) mediante fotointerpretacion. Este tipo
de inventarios no permite la plena cobertura del terreno vy,
a menudo, tardan varios anos en completarse; solamente
para la provincia de Lugo (NO de Espaiia), las labores de
campo del IFN4 se prolongaron durante aproximadamente
cinco meses, en los cuales se montaron un total de 2.382
parcelas. El procesado de los datos y la edicion y publica-
cion de los mismos demor6 aproximadamente dos afios y
la estratificacion previa se basé en ortoimagenes de hasta
seis afos antes, lo cual revela el elevado coste asociado y
ademas, la informacién que contiene no refleja adecuada-
mente las existencias en el momento de su publicacion.

En los inventarios forestales, la practica mas comun
para mejorar la precision de las estimaciones de los pa-
rametros poblacionales de las diferentes variables daso-
métricas ha sido aumentar las mediciones de campo, con
el coste asociado que supone. Alternativamente, el uso de
variables auxiliares cuyas observaciones estén correlacio-
nadas con las observaciones de la variable respuesta (vo-
lumen en este caso) puede mejorar la estimacion de los pa-
rametros poblacionales en los inventarios forestales. Asi,
por ejemplo, las estimaciones se pueden hacer empleando
modelos que relacionen variables respuesta con una o mas
variables auxiliares. Los sensores LiDAR aerotransporta-
dos (dirborne Light Detection and Ranging) han demos-
trado ser una interesante fuente de datos auxiliares utiles
para inventario forestal (McRoberts et al. 2014), debido
a su capacidad para medir de forma directa la estructura
tridimensional de la vegetacion y otras caracteristicas de
los bosques a diferentes escalas.

Actualmente, Espaila cuenta con una gran cobertura de
datos LiDAR, gracias al Plan Nacional de Ortofotografia
Aérea (PNOA), que desde el afio 2009 ha incorporado a
sus productos fotogramétricos convencionales (ortofoto-
grafias aéreas digitales y modelos digitales de elevacion
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— MDE) datos LiDAR para el control de la calidad de los
MDE. De esta forma, se dispone de datos LIDAR de baja
resolucion (0,5 primeros retornos m? seglin las especifica-
ciones técnicas del PNOA) para la mayor parte del territo-
rio espaiol, proporcionando de forma continua gran can-
tidad de datos de elevacion georreferenciados, que pueden
ser de mucha utilidad para la descripcion cuantitativa y
cualitativa de los sistemas forestales.

Existen dos niveles principales para realizar inventa-
rios forestales con LiDAR: inventario a nivel de arbol in-
dividual con delineacion de copas (Individual Tree Crown
approach, ITC) e inventario a nivel de rodal (4rea-Based
Approach, ABA). Este ultimo es el de menor coste y, por
tanto, el mas apropiado cuando se cuenta con datos LiDAR
de baja densidad de pulsos por unidad de superficie, como
suele suceder en los vuelos regionales o nacionales. En el
estudio de Gonzalez-Ferreiro et al. (2012) una reduccion
drastica de la densidad de datos LiDAR (de 8 a 0,5 pul-
sos m?) no afecté de forma significativa a la estimacion
ABA de la mayor parte de las variables forestales de interés
para la gestion forestal. Esta metodologia establece relacio-
nes empiricas entre las principales variables dasométricas
a nivel de rodal y un conjunto de estadisticos y métricas
LiDAR, habiendo sido utilizada para estimar el volumen
en diferentes tipos de bosque (e.g. Cartus et al. 2012, Gon-
zalez-Ferreiro et al. 2012, Guerra-Hernandez et al. 2016a).

Los modelos desarrollados mediante ABA pueden uti-
lizarse posteriormente para estimar de forma espacialmen-
te explicita el volumen u otras variables forestales de inte-
rés, siendo posible generar mapas tematicos que muestren
los resultados del modelo de prediccion para cada una de
las variables estudiadas (e.g. Cartus et al. 2012, Guerra-
Hernandez et al. 2016a) y para toda la extension forestal
cubierta por el vuelo. Si las observaciones de las variables
auxiliares estan disponibles para toda la poblacion, es de-
cir, existen datos LiDAR para toda la zona de estudio, el
modelo generado se puede utilizar para predecir la variable
de interés para todas las unidades poblacionales. Diversos
estimadores inferenciales, entre ellos los estimadores ba-
sados en modelos de regresion, han sido desarrollados para
este tipo de situaciones (McRoberts ef al. 2014).

El objetivo principal de esta investigacion es compro-
bar la validez de los datos LiDAR del PNOA para estimar
el volumen de rodales regulares monoespecificos mediante
ABAy el uso de estimadores basados en modelos de regre-
sion y comprobar que el error de estimacion del volumen
de masa es admisible. Para ello, se trabaja como ejemplo
con la especie Pinus radiata D. Don en la provincia de
Lugo (NO de Espafia). La hipotesis de este trabajo es que
el uso combinado de parcelas de muestreo (con un disefio
muestral orientado a la mejora del modelo) y datos LIDAR
de baja resolucion puede proporcionar estimaciones de
volumen por debajo del 20 % en volumen de masa con
corteza, que es el error maximo admisible fijado a escala
de monte por las instrucciones generales de ordenacion y
de gestion de montes de Galicia. En caso de verificarse



la hipotesis de partida, el estudio tendria importantes im-
plicaciones, ya que la metodologia expuesta supondria la
reduccion del costo de los inventarios forestales a diversas
escalas, desde los inventarios de gestion a los inventarios
provinciales, regionales o nacionales, de una forma eco-
ndémicamente viable y facilmente revisable, teniendo en
cuenta que la periodicidad programada para los préximos
vuelos LiDAR del PNOA es de seis afios.

METODOS

Area de estudio. Para delimitar la zona de estudio se em-
plearon, como unidades basicas, las teselas del Mapa Fo-
restal Espafiol (MFE), que son manchas de vegetacion
homogénea con una superficie minima de 1 ha en el caso
de zonas arbolada. La zona de estudio se corresponde con
todas aquellas teselas situadas dentro de la provincia de
Lugo que contienen P. radiata como especie principal, con
una ocupacion superior al 60 % y cuyas formaciones se en-
cuentren en estado de desarrollo de latizal y fustal. Dicha
zona ocupa 44.161,6 ha, repartidas en 2.712 teselas. Esto
representa el 46,9 % de la superficie total de P. radiata de
la provincia (figura 1).

Datos de entrenamiento. Los datos de campo empleados
para desarrollar el modelo de prediccion del volumen (da-
tos de entrenamiento para el modelo) se obtuvieron entre
marzo de 2009 y abril 2010 de dos fuentes independientes.
La primera fuente (A), comprende una red de 10 parcelas
rectangulares, de entre 600 y 1.000 m? de superficie, es-
tablecidas por la Universidad de Santiago de Compostela
para desarrollar un modelo dindmico de crecimiento para
las plantaciones de P. radiata en Galicia. El disefio del in-
ventario tuvo como principal objetivo representar adecua-
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damente el rango existente de edad, densidad y calidad de
estacion. La segunda fuente (B), comprende 15 parcelas
rectangulares, de 1000 m? de superficie, establecidas por
la Universidad de Leon para investigar como se relacionan
las variables de rodal con el riesgo potencial de que exista
un incendio de copas. El inventario se disefié con el fin de
representar la variabilidad estacional de los rodales jove-
nes de elevada densidad en la region.

En general, las parcelas escogidas se caracterizan por
una alta densidad de plantacion, una baja intensidad de tra-
tamientos selvicolas y por la presencia de una carga mode-
rada de matorral (ver Gonzalez-Ferreiro et al. 2014, p. 352
y su bibliografia asociada para una completa descripcion
de las parcelas). La combinacion de ambas fuentes de da-
tos permitid cubrir el rango existente de calidad, edad y
densidad en los rodales de la especie en la provincia de
Lugo y su distribucion espacial engloba la principal area
de distribucion de P. radiata en Galicia, que se correspon-
de esencialmente con la provincia de Lugo (figura 1). To-
das las parcelas se localizaron en campo de forma precisa,
midiendo las coordenadas UTM de sus cuatro esquinas
con una estacion total y un GPS diferencial.

En todos los arboles de cada parcela se midio el diame-
tro normal (a 1,3 m sobre el suelo, usando una forcipula
con precision de 1 mm) y la altura total (usando un hipsé-
metro con precision de 1 dm). Posteriormente, se estimo el
volumen con corteza del tronco de cada arbol utilizando el
modelo expresado por la ecuacion 1, que es apropiado para
la especie y zona geografica (Diéguez-Aranda et al. 2009):

v=4851-107.g"%%. 0% 0]

Donde, v=volumen total con corteza del tronco (m?), d = dia-
metro normal con corteza (cm) y 4 = altura total del arbol (m).

Figura 1. Area de estudio: A) Localizacion de Galicia en Espafia y en Europa. B) Masas de Pinus radiata en Galicia segiin el IFN4.
C) Masas de Pinus radiata en la provincia de Lugo segun el IFN4 (areas en color negro y areas en color gris), teselas de estudio (areas
en color gris) y centroides de las 25 parcelas de campo establecidas en la provincia de Lugo (puntos rojos).

Study area: A) Location of Galicia in Spain and Europe. B) Pinus radiata stands in Galicia according to the 4NFI (4" National Forest In-
ventory). C) Pinus radiata stands in the province Lugo according to 4NFI (black and grey areas), analyzed stands (grey areas) and centroids of the 25

field sample plots in the province of Lugo (red dots).
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El volumen de cada parcela se obtuvo agregando el
volumen de los arboles individuales y refiriendo el resul-
tado a la hectarea (¥, m® ha!). También se calcularon las
siguientes variables de rodal a partir de los datos de las
parcelas: edad del rodal (¢) calculada a partir de la fecha
de plantacion, nimero de arboles por hectarea (), altu-
ra dominante (H, m, definida como la altura media de los
100 arboles con mayor didmetro normal por hectarea) e
indice de sitio (S, m, definido como la altura dominante
del rodal a la edad de referencia de 20 afios, estimado con
el modelo recogido en Diéguez-Aranda et al. 2009). La fi-
gura 2 muestra una matriz de diagramas de dispersion para
las variables ¢, N, H, S'y V. Los datos de campo represen-
tan el rango de calidades de estacion y etapas de desarro-
llo para los turnos de corta cominmente empleados para
P, radiata en Galicia (como media 25 afios en plantaciones
privadas, Rodriguez et al. 2002).

Datos LiDAR. Los datos LiDAR para la zona oriental de
Galicia (provincias de Lugo y Ourense) se adquirieron en el
proyecto PNOA entre el 5 de septiembre y el 29 de octubre
de 2009 bajo la direccion del Ministerio de Fomento de la
Administracion General del Estado (a través de la Direc-
cion General del Instituto Geografico Nacional —-IGN- y
del Centro Nacional de Informacion Geografica —CNIG)
y la Conselleria de Medio Ambiente, Territorio e Infraes-
tructuras de la Xunta de Galicia (a través del Instituto de
Estudos do Territorio —1IET), empleando un sensor RIEGL
LMS-Q680, operando a 1064 nm, con una frecuencia de
repeticion de pulsos de 70 Hz, una frecuencia de escaner
de 46 Hz, un angulo maximo de escaneado de 30° y una
altura media de vuelo de 1.300 m sobre el nivel del elipsoi-
de GRS80. Se registré un maximo de cuatro retornos por
pulso, con una densidad tedrica requerida por el proyecto
PNOA de 0,5 primeros retornos m=2. Los estadisticos des-
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Figura 2. Grafico de dispersion matricial de las variables edad (7), densidad (N, pies ha'), altura dominante (A, m, definida como la
altura media de los 100 arboles con mayor diametro normal por hectafea) e indice de sitio (S, m, definido como la altura dominante
del rodal a la edad de referencia de 20 afios, estimado con el modelo de Diéguez-Aranda et al. (2005)) y volumen de masa (¥, m? ha'').
Los circulos solidos representan los 10 datos de la red de parcelas A y las circunferencias los 15 datos de la red de parcelas B.

Scatter plot graphic that represent the range of ages (¢, ages), densities (N, stem ha'), dominant height (H, m, defined as the mean height
of the 100 largest diameter trees per hectare) and site index (S, m, defined as the dominant height at the reference age of 20 years, estimated using the
model described in Diéguez-Aranda et al. (2005)) and stand volume (¥, m® ha™). Filled circles represent field data from source A (10 plots). Empty

circles represent field data from source B (15 plots).
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criptivos de la densidad total de retornos por metro cua-
drado dentro de las parcelas de entrenamiento fueron: me-
dia = 0,476, minimo = 0,194, maximo = 1,098 y desviacion
estandar = 0,200.

Normalizacion de la intensidad de los datos LiDAR. Ya
que la zona de estudio es extensa y el terreno muestra una
alta variabilidad en cuanto a pendientes y altitudes, los
valores de intensidad se normalizaron en funcion de un
rango estandar, con el fin de eliminar la dependencia de
los valores de intensidad con respecto a la altura de vuelo
(Garcia et al. 2010) y al angulo de incidencia (Kaasalainen
et al. 2011). Asi, la intensidad normalizada (I’) se obtuvo
mediante la multiplicacion del valor bruto de la intensidad
(D) por el cociente entre el rango de cada retorno (rg, m) y
el rango estandar (rg, m) (en este caso 1.000 m) y por el
inverso del coseno del angulo de incidencia del rayo laser
(a, radianes). El primer rango se calculé como la diferen-
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cia entre la altura media de vuelo (1.300 m sobre el nivel
del elipsoide GRS80 en este caso) y la altura elipsoidal de
cada retorno (m), es decir, la diferencia entre el sensor y el
objeto con el que impacta el laser:

2
=7 rg2 ' 1
rgs cosa

(2]

Extraccion de las variables LiDAR. Se emplearon varios
algoritmos implementados en LTK (LiDARTool Kit) del
programa FUSION V. 3.50 (McGaughey 2015) para el
filtrado, interpolacion y generacion de los MDE, para la
obtencion de la nube de puntos LiDAR con altura normali-
zada y para el célculo de los estadisticos relacionados con
las distribuciones de altura y de intensidad de los retornos
LiDAR en las 25 parcelas de entrenamiento (véanse los
pasos descritos en Gonzalez-Ferreiro et al. 2012 y la des-
cripcion de los estadisticos en los cuadros 1y 2). Todas las

Cuadro 1. Variables LiDAR, potencialmente explicativas, relacionadas con las distribuciones de altura e intensidad LiDAR.

Potential explanatory LiDAR variables related with normalized height and normalized intensity LiDAR distributions.

Variables relacionadas con la
distribucion de las alturas (m)

Variables relacionadas con la distribucion
de intensidades (adimensional)

Descripcion

hmin’ hmu,xJ mean’ " “mode’ " median lzm‘n’ lmax’ lmean’ lmnde" lmedfun
hSD’ hCV ZSD' lCV
hskw' hkw‘r’ hID lskw' lkurt’ lID
hAAD IAAD
MADmedian’ " MADmode l:’VMDmediun’ l:’WADmude
hu’ hLZ""’ hL4 Lip e by
hLykw’ thur ll.ykw' lLkur
hOS’ th’ hZO’"" hQO’ h95 105’ llO’ 120’"" 190’ 195
hZS’ h75 125’ 175

Minimo, maximo media, moda y mediana
Desviacion estandar y coeficiente de variacion
Asimetria, curtosis y distancia intercuantilica

Desviacion absoluta promedio
Mediana de la desviacion absoluta de la mediana
total y de la moda total

L-momentos
L-momentos de la asimetria y curtosis
Percentiles

Primer y tercer cuartil

Nota: Las variables se calcularon usando todos los retornos LiDAR, es decir, primeros, segundos, terceros y cuartos retornos.
Note: All LiDAR-derived variables were computed from all LIDAR returns in the database, that is, 1, 2", 3" and 4" LiDAR returns.

Cuadro 2. Variables LiDAR, potencialmente explicativas, relacionadas el cierre de copas.

Potential explanatory LiDAR variables related with canopy closure.

Variables relacionadas
con el cierre de copas (%)

Descripcion

PFR,, Ratio entre el n° de primeros retornos por encimade /v el n® de primeros retornos para cada parcela.
PFR,, . Ratio entre el n° de primeros retornos por encimade &, 'y el n° de primeros retornos para cada parcela.
PAR,, Ratio entre el n° de todos los retornos por encimade /2,y el n® de todos los retornos para cada parcela.
PAR,, . Ratio entre el n° de todos los retornos por encimade 4, y el n° de todos los retornos para cada parcela.
PFR Ratio entre el n® de primeros retornos por encima de 2 m y el n° total de primeros retornos para cada
A2
parcela.
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métricas se calcularon a partir de los retornos por encima
de 1 m para evitar retornos de matorral, arbustos, rocas,
troncos, etc. Ademas, se calcularon un conjunto de mé-
tricas LiIDAR relacionadas con el cierre de copas, usando
varias ratios entre el nimero de retornos por encima de un
umbral de altura de 2 m (cuadro 2).

Elaboracion de los modelos. Se establecieron relaciones
empiricas entre las variables obtenidas a partir de los da-
tos medidos en campo y las métricas LIDAR, mediante el
empleo de modelos de regresion multiple. Las expresiones
generales de los modelos son:

V=p+p X +p-X,+..+p,- X, +¢ [3]

V=B XX X te [4]

Donde, X, X,..., X, = variables explicativas del modelo,
extraidas a partir de estadisticos y métricas de las distri-
buciones de altura e intensidad de las nubes de puntos
LiDAR (cuadro 1) o variables LiDAR relacionadas con
el cierre de copas (cuadro 2); S, f,..., B, = parametros a
estimar en el proceso de ajuste; y € = término aditivo del
error en el modelo, que ha de ser normal, independiente e
idénticamente distribuido, con media cero.

Todos los analisis estadisticos se realizaron con el pro-
grama estadistico R (R Core Team 2014). Con el fin de
corregir la no linealidad en las relaciones entre algunas de
las variables explicativas y la variable dependiente en el
modelo 3, todas las variables potencialmente explicativas
fueron transformadas usando una transformacion potencial
BoxCox. Para ello, se us6 la funcion boxcox implementada
en el paquete MASS (R Core Team 2014), que computa y
opcionalmente representa el perfil de maxima verosimili-
tud para el parametro 4. La forma del modelo lineal con las
variables independientes transformadas es:

V=P +p - X " +p X+ +p X+ 5]

Ajuste y seleccion del modelo. La seleccion del mejor con-
junto de variables explicativas se realiz6 mediante una bus-
queda con reemplazamiento secuencial aplicando el argu-
mento sequential replacement de la funcion regsubsets, im-
plementada en el paquete LEAPS (R Core Team 2014). Este
método busca los subconjuntos de variables independientes
que mejor predicen la variable dependiente por regresion
lineal en una muestra dada. Se us6 el criterio de informa-
cién bayesiano (BIC) para ordenar los modelos candida-
tos de mejor a peor siguiendo un orden de BIC ascendente
(Schwarz 1978). En el caso del modelo 4, para poder aplicar
la técnica anterior se tomaron logaritmos en ambos térmi-
nos de la igualdad para linealizarlo y, una vez seleccionado
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el mejor conjunto de variables explicativas, se ajusté el mo-
delo potencial original con las mismas variables.

Los parametros se estimaron por minimos cuadra-
dos ordinarios. Para analizar el comportamiento de los
modelos se realizaron andlisis numéricos y graficos
de los residuos. Se utilizaron dos estadisticos de bon-
dad de ajuste: el coeficiente de determinacion (R?) y la
raiz del error cuadratico medio (REMC). Aunque exis-
ten limitaciones asociadas con el uso del R? en regre-
sion no lineal, su uso comuin como medida global de la
adecuacion de un modelo anula estos inconvenientes
(Ryan 1997, p. 424). El R? indica la proporcion de la va-
rianza total de la variable dependiente que es explicada
por el modelo, pero no debe ser utilizado como criterio
unico en la seleccion del mejor modelo (Myers 1990,
p. 166). EI RMSE es ttil porque proporciona una idea de
la precision de la estimacion en las mismas unidades que
la variable dependiente. Ademas, penaliza a los modelos
con mas parametros, de acuerdo con el principio general
de simplicidad cientifica.

Por ultimo, se estudio la multicolinealidad entre varia-
bles calculando el indice de condicion mediante la funcion
colldiag del paquete PERTURB (R Core Team 2014). De
acuerdo con Belsley (1991), se rechazaron los modelos
de regresion con indice de condicion superior a 30. Final-
mente, solo se consideraron los modelos con estimaciones
de los parametros S, f,, ..., B, significativas a un nivel
del 5 %.

Aplicacion del modelo y obtencion del volumen. Para ex-
traer las métricas LiDAR seleccionadas como indepen-
dientes en el modelo de regresion en un formato raster se
emplearon varios algoritmos implementados en LTK del
programa FUSION V. 3.50 (McGaughey 2015). El primer
paso consistio en emplear el algoritmo PolyClipData, para
extraer los datos LiDAR contenidos en las teselas de estu-
dio. Para ello se empleo el archivo espacial en formato sha-
pefile procedente del MFE (figura 1), al cual previamente
se le aplicé un buffer de 50 m de anchura, con el fin de evi-
tar errores de calculo en los bordes de las teselas en proce-
sos subsecuentes de normalizacion de la altura de los datos
LiDAR. En segundo lugar, se empleo el algoritmo Groun-
dFilter para extraer de la nube de puntos LiDAR aquellos
retornos que pertenecen al suelo y a partir de ellos generar
los MDE de las teselas, interpolando con una resolucion de
3 m con el algoritmo GridSurfaceCreate. En tercer lugar,
se uso el algoritmo GridMetrics para extraer diferentes
métricas y estadisticos de las distribuciones normalizadas
de altura e intensidad de los datos LiDAR usando un tama-
fio de pixel de 30 m de lado. Ademas, GridMetrics permite
excluir valores extremos; en este caso se descartaron los
valores de altura normalizada fuera del rango de 1 a 40 m,
para evitar en la parte inferior retornos pertenecientes al
matorral, troncos tirados, piedras, etc. o retornos afectados
por el efecto de retrodispersion multiple, y en la parte su-
perior retornos provenientes de insectos, pajaros, tendidos



eléctricos, etc., considerandose 40 m la altura maxima del
arbolado en la zona de estudio. En cuarto lugar se utiliz6 el
algoritmo CSV2Grid, que proporciona un raster espacial-
mente explicito del estadistico o estadisticos selecciona-
dos como variable o variables independientes del modelo
de estimacion; de este modo, se obtuvo un raster de salida
por tesela y estadistico. Por ultimo, se us6 el algoritmo
MergeRaster para fusionar los archivos correspondientes
a las diferentes teselas y obtener un unico raster por cada
estadistico seleccionado como explicativo en el modelo.

Una vez seleccionado el modelo de prediccion del vo-
lumen de rodal, se procedi6 a su aplicacion, usando como
variable o variables explicativas el raster o rasteres ob-
tenidos en el proceso anterior. Para ello, en primer lugar
se ley¢ el archivo o archivos raster, se aplico la ecuacion
del modelo a cada pixel y el volumen obtenido se exportd
a formato raster. Todos estos procesos se realizaron con
las funciones scan, ifelse y write.table del paquete BASE
(R Core Team 2014). De este modo, se obtuvo un archivo
espacialmente explicito con un tamafio de pixel de 30 m
de lado, que describe las existencias del volumen de cada
rodal de P. radiata seleccionado en la provincia de Lugo.
Finalmente, se procediod a estimar los principales estadisti-
cos resumen para la variable volumen de rodal.

Determinacion del error de muestreo. Para comprobar
la precision de las estimaciones se recurrid al calculo del
error de las estimaciones basadas en modelos de regresion.
La inferencia en los estimadores basados en modelos de
regresion no se fundamenta en el disefio muestral con el
que han sido elegidas las unidades de muestreo, sino en
el modelo empirico que relaciona la variable primaria de
interés con una segunda variable (variable suplementaria)
en dichas unidades de muestreo (Gregoire 1998). Para el
uso de estos estimadores se requiere el conocimiento de
los valores de la variable suplementaria para todos los ele-
mentos del dominio de la poblacion donde se pretenden
hacer estimaciones.

Para la aplicacion de procedimientos de estimacion
basados en modelos se asume que la poblacion objeto de
estudio es finita y que se dispone de una medicion de la
variable auxiliar x para todos los elementos de la pobla-
cion (N). Por su parte, inicamente se dispone de medi-
cion de la variable primaria y para los n elementos que
componen la muestra. La variable primaria y secundaria
se relacionan mediante el modelo ajustado (genéricamente
ﬁ- =f {XL-, Eﬂ }) el cual permite estimar para cada i elemen-
to de la poblacién (i =1, 2, ..., N) el valor de la variable
primaria (ﬁ-). El estimador de la media basado en modelos
de regresion es (McRoberts 2006):

A

1 N
Hyop = N;V [6]

Donde, V. = estimacion del valor de la variable primara
para cada elemento de la poblacion.
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El estimador correspondiente del error estandar es:

1 N N A
S, =152 7Bz, [7]
Hyop \ N i i

i=l j=1

Donde, los elementos de 1la matriz Z son
zp = 8f {X.;_ﬁﬂ} /88, siendo B los parametros del mo-
delo, y r.r:{ﬁ} es la matriz de varianzas-covarianzas de la
estimacion de los parametros Eﬁh del modelo (McRoberts
2006).

Debido a que la estimacion del error estandar mediante
la ecuacion 7 es computacionalmente muy intensiva, se ha
aproximado el valor de 5z, mediante un muestreo alea-
torio simple sin reemplazamiento de » = 10.000 elementos
(McRoberts et al. 2013). Ademas, se estimaron el error ab-
soluto (E) y el error relativo (¢):

E=t-S, [8]
Hyop
E
&= x '100 [9]
Hyop

Donde, ¢ = valor de la t de Student para una probabilidad
del 95 % y n-2 grados de libertad.

RESULTADOS

Andalisis de regresion. La transformacion potencial Box-
Cox permiti6 corregir la falta de linealidad en la relaciones
entre la variable explicativa y la variable dependiente en
el modelo 3, aunque se obtuvieron resultados ligeramente
mejores empleando el modelo potencial (ecuacion 4). El
percentil del 70 de la distribucion de alturas (4,)) fue la
unica variable explicativa seleccionada en ambos mode-
los. La variabilidad observada explicada por el modelo po-
tencial fue del 89,9 % con un valor de REMC relativo del
18,0 %. Todos los parametros del modelo potencial resul-
taron significativos a un nivel del 5 % y sus estimaciones,
estadisticos de bondad del ajuste y covarianza se muestran
en el cuadro 3. Los diagramas de dispersion indican que
la variable predicha (V) esta fuertemente correlacionada
con la variable independiente y que no existen tendencias
observadas de sobreestimacion o subestimacion (figura 3).

El modelo ajustado cumplié todos los supuestos nece-
sarios para realizar regresion paramétrica (independencia
de los errores, homocedasticidad y normalidad de la distri-
bucion de errores) y a la vista de los resultados permitira
realizar predicciones de Ve inferencia en el area de estudio
a partir de los datos LiDAR del PNOA.

Volumenes obtenidos y error de muestreo. La metodolo-

gia de estimadores basados en modelos de regresion pro-
puesta, en la que se tomo el volumen medido en campo
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Cuadro 3. Estimacion de los parametros, estadisticos de bondad del ajuste y covarianza del modelo seleccionado para estimar volu-
men de rodal (¥, m* ha) a partir de datos LiDAR (el percentil del 70 de la distribucion de alturas, 4, ).

Parameter estimates, goodness-of-fit statistics and covariance for the selected model used to estimate stand volume (¥, m? ha™') from Li-

DAR data (70 percentile of the LiDAR normalized height distribution, /).

Modelo fo A R REMC Covarianza
Estimador Error estandar Estimador Error estandar Bo-51
V=>F- h‘gl; 5,0323 1,7238 1,4794 0,1098 0,899 63,4 -0,1885
como variable dependiente y la variable %, calculada a
— partir de datos LiDAR como independiente, proporcio-
‘T: = no6 una media poblacional estimada ({i,p) para la zona
L e de estudio de 166,3 m® ha''. El error estandar de la me-
£ — dia poblacional de V' (55, ), el error absoluto (£') y el
> o error relativo (¢) obtenidos a partir de la muestra aleatoria
S 7 de 10000 elementos fueron 11,7 m?® ha', 23,1 m® ha' y

5 10 15 20 25 30 35

hizq (M)

Figura 3. Grafica de dispersion que representa la variable inde-
pendiente seleccionada (h,, m) y la variable dependiente (7, m?
ha''). La curva representa el mejor ajuste potencial que se descri-
be en el cuadro 3.

Scatter plot representing the chosen explanatory variable
(%, m) and the dependent variable (¥, m?® ha'). The curve represents the
best potential adjustment described in table 3.

13,9 %, respectivamente.

La aplicacion del modelo de estimacion del volumen
de rodal permiti6 elaborar un mapa tematico espacialmen-
te explicito (figura 4) que representa la distribucion espa-
cial de las existencias maderables de P. radiata a escala
provincial. La figura 5 representa una muestra del calculo
del volumen obtenido a nivel de tesela.

Volumen (m*ha™)

[ ] 00-1000
[ 100.1-2000
B 200.1-3000
B 300.1-4000
- =400

— e |\letros
0 200 400 600 800

Figura 4. Representacion grafica de las existencias en volumen sobre pixeles de 30 m de lado.

Graphical representation of the stocks of timber volume using pixels of 30 m of side.
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Figura 5. Existencias maderables de P, radiata estimadas con LiDAR.

Timber stocks estimation of Pinus radiata stands using LIDAR.
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DISCUSION

La adquisicion de datos de campo para inventario fo-
restal es generalmente costosa tanto en tiempo como en
recursos. En Espaiia, aproximadamente el 50 % de los cos-
tes de inventario provienen de los trabajos de campo, de
modo que el coste de un inventario tradicional con fines
de gestion forestal es de aproximadamente 20 € ha! (Tomé
Moran et al. 2013).

Los inventarios forestales basados en datos LiDAR a
nivel de rodal (es decir ABA) se estan convirtiendo en una
realidad rentable en inventarios forestales a gran escala en
zonas boreales, pero siguen siendo un reto en las regio-
nes templadas de Europa en las que, a menudo, diferentes
especies arboreas estdn presentes en pequefias propieda-
des forestales que ademads presentan una gran dispersion
geografica y heterogeneidad. Aun asi, Fabra (2012) afirma
que, en Espafia, el inventario forestal con datos LiDAR
puede abaratar los costes hasta aproximadamente los 5
€ ha'. Ademas, la posibilidad de contar con datos LiDAR
a nivel nacional puede reducir mas aun los costes y fo-
mentar el uso multiple de los datos LiDAR (los costes
unitarios disminuyen a medida que aumenta la superficie
escaneada y el nimero de objetivos propuestos para cada
vuelo) (Gonzalez-Ferreiro et al. 2014). En el caso de los
datos a nivel nacional del PNOA, las consultas realizadas
al Instituto Geografico Nacional Espafiol (IGN) revelaron
que, para grandes adquisiciones (900.000 ha), el coste de
los datos LiDAR es de aproximadamente 0,14 € ha' en
la mayor parte de los casos (duplicandose en el caso de
adquisiciones centradas en areas muy perfiladas e irregu-
lares o pequeiias islas del territorio). De forma adicional,
este coste debe ser imputado a los diferentes usos que se
pueden dar a los datos LIDAR, reduciendo de este modo el
coste global de los inventarios forestales.

Los datos LiIDAR del PNOA han demostrado su utili-
dad para la estimacion de un gran conjunto de variables de
rodal como el volumen (Guerra-Hernandez et al. 2016a),
el area basimétrica (Guerra-Hernandez et al. 2016a), la
altura media de Lorey (Gonzalez-Ferreiro et al. 2014,
Guerra-Hernandez et al. 2016a), variables del complejo de
combustibles de copa (Gonzalez-Ferreiro et al. 2014), la
severidad del fuego (Montealegre et al. 2014), la biomasa
o el carbono (Montealegre ef al. 2015, Guerra-Hernandez
et al. 2016ab), pero no han sido usados aun en Espafia para
el inventario forestal de grandes superficies, como la pro-
vincia de Lugo.

A continuacion se discuten los dos principales procesos
metodologicos que se abordan en este estudio: el modelo de
regresion y la estimacion del volumen a partir del modelo.

Modelo de regresion. En este estudio se han usado datos
LiDAR procedentes del PNOA y una metodologia basada
en el analisis estadistico de las relaciones entre el volumen
de rodal medido en campo y una serie de variables regre-
soras obtenidas de las distribuciones de altura e intensidad
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de la nube de puntos LiDAR normalizada. La precision de
los MDE y los parametros de vuelo (densidad de muestreo,
altura de vuelo y angulo de escaneo) son factores muy in-
fluyentes en las métricas LIDAR. Sin embargo, y de acuer-
do con lo expresado por Guerra-Hernandez et al. (2016a),
se han ajustado modelos que explican un elevado porcen-
taje de la variabilidad total del volumen de rodal en masas
de Pinus pinaster Ait. (hasta un 98 %), Quercus pyrenaica
Willd. (hasta un 88 %), Pinus pinea L. (hasta un 74 %) y
masas mixtas de P. pinea, P. pinaster'y Q. pyrenayca (has-
ta un 82 %) utilizando los datos LiDAR del PNOA, con
parametros de vuelo que podrian ser a priori limitantes,
como angulos de escaneo de hasta 50°, densidad de pulsos
LiDAR de tan solo 0,5 primeros retornos por m? y alturas
de vuelo de hasta 2.866 m sobre el elipsoide de referencia.

Para discutir el comportamiento del modelo con res-
pecto a otros estudios en masas de P. radiata se han usa-
do los estadisticos R? y REMC, debido a su uso generali-
zado como indicadores de la adecuaciéon de un modelo,
asi como la densidad de pulsos LiDAR, ya que el uso de
densidades de pulsos LiDAR elevadas puede compensar
o reducir la mayor parte de las fuentes de error provoca-
das por la eleccion del resto de los parametros de vuelo
(Hyyppé et al. 2008). El modelo seleccionado para V'
(R*=0,899; REMC = 63,4 m* ha!) se ha comportado sig-
nificativamente mejor que los modelos presentados por
Gonzalez-Ferreiro ef al. (2012) para masas de P. radiata en
el NO de Espaiia, con densidades de muestreo LiDAR de
entre 0,5 y 8 pulsos por m?, obtenidas a partir de una reduc-
cion artificial de la base de datos LIDAR original (R*= 0,68
- 0,79; REMC = 76,9 - 94,1 m? ha!) y ligeramente mejor
que los modelos presentados por Cartus ef al. (2012) para
plantaciones de P. radiata'y Eucalyptus globulus Labill. en
la zona central de Chile (R* = 0,70 - 0,85 para densidades
de 1y 3 pulsos m?, respectivamente).

El modelo seleccionado para V incluye el percentil del
70 de la distribucion de alturas (4,,) como unica variable
explicativa, lo que concuerda con las averiguaciones reali-
zadas por Gobakken y Nasset (2007), que constataron que
los percentiles intermedios y elevados de la distribucion de
alturas LiDAR (4, a h,) permanecen muy estables incluso
con bajas densidades de retornos LiDAR, por lo que es de
esperar que el modelo presentado tenga un comportamiento
robusto, aun con densidades de retornos LIDAR muy bajas.

Por otra parte, teniendo en cuenta la gran extension
de la zona de estudio, la amplia variabilidad en cuanto a
estructuras de masa cubiertas por las parcelas de campo
usadas para crear el modelo y que estas se distribuyeron a
lo largo de la principal area de distribucion de P. radiata
en Galicia, es de esperar que el modelo empirico aqui pro-
puesto pueda ser aplicado a la mayor parte de los rodales
de P, radiata en la region. Aun asi, se deberia ser cauteloso
cuando se trate de extrapolar las estimaciones del modelo
fuera del dominio de valores de los datos de campo usados
en este estudio, de forma particular en masas fuertemente
aclaradas o muy jovenes.



Estimacion del volumen. En este estudio se ha caracteriza-
do la localizacion espacial de las existencias maderables
para los rodales de P. radiata en estado de latizal y fustal
con una ocupacion superior al 60 % y dicha informacion
se ha recogido en un mapa que describe V en cada pixel de
30 m de lado. El tamafio del pixel ha sido escogido segin
las recomendaciones de Laes et al. (2011), de forma que
ocupase una superficie préxima a la de las parcelas usa-
das en la fase de modelizacion (entre 600 y 1.000 m? en
este caso). También se consider6 la densidad de los datos
LiDAR utilizados, con el fin de contar con un suficiente
numero de retornos por celda que proporcionasen métricas
LiDAR no sesgadas y la heterogeneidad de las masas fo-
restales analizadas, con el fin de obtener una buena repre-
sentacion de las mismas.

Las estimaciones poblacionales en el ambito del in-
ventario forestal tradicionalmente han sido realizadas
mediante técnicas de inferencia basadas en el disefio de
la seleccion de las unidades de muestreo (Cochran 1999).
Sin embargo, estas técnicas no son demasiado flexibles en
cuanto al uso de variables auxiliares que pudieran contri-
buir a mejorar la precision de la estimacion, puesto que en
todos los casos requieren que la muestra tenga un disefio
muestral conocido (Gregoire 1998). En este trabajo se han
empleado estimadores basados en modelos de regresion,
los cuales permiten hacer uso de parcelas ya establecidas
sin disefio muestral previo, conjuntamente con la observa-
cion de una variable auxiliar sobre todos los elementos de
la poblacién objetivo.

Una ventaja afiadida de esta metodologia es que permi-
te estimar la media y su error asociado para delimitaciones
concretas del dominio de estudio ( “small area estimation”
Chambers y Clark 2012), como pueden ser el rodal, monte
o estrato (e.g. Breidenbach et al. 2016). Sin embargo, a
pesar de la flexibilidad que otorgan estos métodos, para
su uso se debe poner especial énfasis en las propiedades
estadisticas de los modelos, ya que el peso de la inferencia
recae en la calidad del ajuste y en su capacidad explicativa,
junto con la variabilidad de la variable suplementaria en el
dominio donde se pretenden hacer estimaciones (Gregoire
1998, McRoberts 2006).

Se debe tener en cuenta que las teselas identificadas en
el MFE deben tener una extension minima de 1 ha en el
caso de zonas arboladas, lo cual hace que en zonas fores-
tales altamente heterogéneas se haga necesario englobar
masas que difieren mucho en su estructura y composicion
floristica, situaciéon comun en Galicia debido al predomi-
nante minifundismo presente en la region, en la que el 64
% de la propiedad forestal es privada y el tamafio medio
de superficie forestal por propietario es de 1,78 ha distri-
buidas en varias parcelas, segtin el Plan Forestal de Galicia
en el afio 1992.

Aunque las teselas de la zona de estudio (figura 1)
han sido filtradas para contener exclusivamente masas de
P radiata en estado de latizal y fustal con una ocupacion
superior al 60 %, los pixeles que las constituyen pueden
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incluir datos de zonas rasas y arbolado joven. Esto explica-
ria en parte la diferencia entre el valor medio del volumen
de la poblacion y el de las parcelas utilizadas para ajustar
el modelo.

Finalmente, el modelo propuesto para estimar el volu-
men a nivel de rodal podria utilizarse regularmente cada
seis afios, que es la periodicidad programada para los
vuelos LiDAR del PNOA. En la actualidad se han licita-
do futuros vuelos, y es de esperar que los nuevos datos
LiDAR estén disponibles en un breve periodo de tiempo.
La posibilidad de utilizar los datos LiDAR para estimar las
existencias en los préximos IFN supondria reducir sustan-
cialmente su periodicidad actual de 10 afios.

CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos a nivel provincial sugieren
que los datos LiDAR a escala nacional del PNOA, con una
resolucion espacial de aproximadamente 0,5 primeros re-
tornos por metro cuadrado y una resolucion temporal pro-
gramada de seis ailos, pueden ser utiles para la estimacion
del volumen de rodal a otras escalas de mayor detalle (ro-
dal, estrato o monte), ya que los errores relativos obtenidos
mediante la aplicacion de estimadores basados en mode-
los de regresion para la provincia de Lugo son claramente
inferiores a los maximos admisibles segun la legislacion
vigente en la Comunidad Autéonoma de Galicia (20 % para
cada estrato y 40 % para el monte en todas las masas que
previsiblemente entraran en corta en un decenio), lo cual
permitiria reducir el coste de los inventarios forestales ha-
ciendo uso de informaciéon adquirida mediante sensores
remotos en proyectos multiproposito.
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