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SUMMARY

In this study, the stand volume , m3 ha-1 of Pinus raiata lantations o the rovince o Lgo  o Sain as estimated sing 
LiDRderived metrics rom the lodensit contride LiDR dataset rovided  the Sanish ational erial Photograh 
Program. he estimate as ased on a oriented ¿eld inventor design to imrove the ¿t o the model and on a inerential method ased 
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 .  total o  ermanent ¿eld inventor lots that reresent adeatel the 
eisting range o ages, stand densities and sites o the secies in the rovince ere measred in order to ¿t the emirical relationshi 
eteen ¿eldmeasred  and LiDAR-derived metrics, using linear and multiplicative power function models. Regression analysis 
indicated a strong relationship between  and the 70 percentile of the LiDAR normalized height distribution h70 using a power function 
model 2  0.899; RMSE  63.4 m3 ha-1. The selected model was applied to all timber and high-pole development stands of P. raiata
ith coverage o this secies serior to the   according to the Sanish ational orest Ma. inall, a satialelicit ma that 
describes  was produced. In 2009, the estimated mean population for  was 166.3 m3 ha-1 with a relative sampling error of 13.9 . 
his methodolog ill allo generating thematic mas ever si ears temoral resoltion schedled or the PO LiDR ights.

e ors Airborne Laser Scanning ALS, Forest Inventory FI, Remote Sensing RS, estimators, regression models.

RESUME

Se estimó el volumen de madera de rodal , m3 ha-1 de Pinus raiata en la rovincia de Lgo O Esaa a artir de mtricas 
de datos LiDR de aa resolción del PO Plan acional de Ortootograa de Esaa. La estimación se asó en n diseo de 
muestreo orientado para mejorar el ajuste del modelo y en un método inferencial basado en la variabilidad de la estimación de los 
armetros del modelo  en la variailidad de la variale LiDR en la olación oetivo, lo e ermitió estimar la media olacional 
y el error en la estimación de . Se saron  arcelas ermanentes, e cren el rango eistente de calidad, edad  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 h70 

2  0,899; REMC  63,4 m3 ha-1. Dicho modelo se aplicó a todas las 
teselas de P. raiata de la provincia de Lugo con estados de desarrollo de latizal y fustal y con ocupación de la especie superior al 60 
 segn el Maa orestal de Esaa. Lego, se elaoró n maa esacialmente elcito e descrie  a escala provincial. En 2009 
la media poblacional estimada para  fue de 166,3 m3 ha-1, con un error relativo de muestreo del 13,9 . Esta metodología permitirá 
generar maas temticos cada seis aos eriodicidad rogramada ara los velos LiDR del PO.

Palabras clae láser escáner aerotransportado, inventario forestal, teledetección, estimadores, modelos de regresión.
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RODUCC

La sociedad actual es cada vez más consciente del pa-
pel de los ecosistemas forestales en la protección de los 
suelos y otros ecosistemas, y en el control de la contami-
nación ambiental. Sin embargo, el papel ecológico de los 
montes debe ser considerado conjuntamente con su fun-
ción económica, con el ¿n de asegrar la ersistencia  
viabilidad de todos los recursos forestales. La consecución 
de estos objetivos pasa por una optimización de la gestión 
forestal. Para ello, resulta necesario disponer de una infor-
mación actualizada y de calidad de los recursos existentes, 
entre los cuales el volumen de madera es indispensable.

Hoy en día en España, la única información a escala 
nacional, autonómica y/o provincial acerca del volumen 
de madera disonile es la e roorciona el nventario 
orestal acional  en ss dierentes ediciones , 
,  e . La estimación de las variales de ro-
dal del  esaol se asa eclsivamente en inventarios 
sistemticos en camo  en na ase revia de estrati¿ca-
ción de las teselas manchas de vegetación con caracterís-
ticas homogéneas mediante fotointerpretación. Este tipo 
de inventarios no permite la plena cobertura del terreno y, 
a menudo, tardan varios años en completarse; solamente 
ara la rovincia de Lgo O de Esaa, las laores de 
camo del  se rolongaron drante aroimadamente 
cinco meses, en los cuales se montaron un total de 2.382 
parcelas. El procesado de los datos y la edición y publica-
ción de los mismos demoró aproximadamente dos años y 
la estrati¿cación revia se asó en ortoimgenes de hasta 
seis años antes, lo cual revela el elevado coste asociado y 
adems, la inormación e contiene no reea adecada-
mente las existencias en el momento de su publicación.

En los inventarios forestales, la práctica más común 
para mejorar la precisión de las estimaciones de los pa-
rámetros poblacionales de las diferentes variables daso-
métricas ha sido aumentar las mediciones de campo, con 
el coste asociado e sone. lternativamente, el so de 
variables auxiliares cuyas observaciones estén correlacio-
nadas con las observaciones de la variable respuesta vo-
lumen en este caso puede mejorar la estimación de los pa-
rámetros poblacionales en los inventarios forestales. Así, 
por ejemplo, las estimaciones se pueden hacer empleando 
modelos e relacionen variales resesta con na o ms 
variables auxiliares. Los sensores LiDAR aerotransporta-
dos irborne ight Detection an anging han demos-
trado ser una interesante fuente de datos auxiliares útiles 
para inventario forestal McRoberts et al. 2014, debido 
a su capacidad para medir de forma directa la estructura 
tridimensional de la vegetación y otras características de 
los oses a dierentes escalas.

Actualmente, España cuenta con una gran cobertura de 
datos LiDR, gracias al Plan acional de Ortootograa 
rea PO, e desde el ao  ha incororado a 
sus productos fotogramétricos convencionales ortofoto-
grafías aéreas digitales y modelos digitales de elevación 

 MDE datos LiDAR para el control de la calidad de los 
MDE. De esta forma, se dispone de datos LiDAR de baja 
resolución 0,5 primeros retornos m-2 segn las eseci¿ca-
ciones tcnicas del PO ara la maor arte del territo-
rio español, proporcionando de forma continua gran can-
tidad de datos de elevación georreerenciados, e eden 
ser de mucha utilidad para la descripción cuantitativa y 
cualitativa de los sistemas forestales.

Existen dos niveles principales para realizar inventa-
rios forestales con LiDAR inventario a nivel de árbol in-
dividual con delineación de copas niiual ree ron 
aroach, ITC e inventario a nivel de rodal reaase 
roach, ABA. Este último es el de menor coste y, por 
tanto, el más apropiado cuando se cuenta con datos LiDAR 
de aa densidad de lsos or nidad de ser¿cie, como 
suele suceder en los vuelos regionales o nacionales. En el 
estudio de González-Ferreiro et al. 2012 una reducción 
drástica de la densidad de datos LiDAR de 8 a 0,5 pul-
sos m-2 no aectó de orma signi¿cativa a la estimación 
ABA de la mayor parte de las variables forestales de interés 
para la gestión forestal. Esta metodología establece relacio-
nes empíricas entre las principales variables dasométricas 
a nivel de rodal y un conjunto de estadísticos y métricas 
LiDAR, habiendo sido utilizada para estimar el volumen 
en dierentes tios de ose e.g. Cartus et al. 2012, Gon-
zález-Ferreiro et al. 2012, Guerra-Hernández et al. 2016a.

Los modelos desarrollados mediante ABA pueden uti-
lizarse posteriormente para estimar de forma espacialmen-
te explícita el volumen u otras variables forestales de inte-
rs, siendo osile generar maas temticos e mestren 
los resultados del modelo de predicción para cada una de 
las variables estudiadas e.g. Cartus et al. 2012, Guerra-
Hernández et al. 2016a y para toda la extensión forestal 
cubierta por el vuelo. Si las observaciones de las variables 
auxiliares están disponibles para toda la población, 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 regresión, han sido desarrollados para 
este tipo de situaciones McRoberts et al. 2014.

El objetivo principal de esta investigación es compro-
ar la valide de los datos LiDR del PO ara estimar 
el volmen de rodales reglares monoesec¿cos mediante 
ABA y el uso de estimadores basados en modelos de regre-
sión  comroar e el error de estimación del volmen 
de masa es admisible. Para ello, se trabaja como ejemplo 
con la especie Pinus raiata D. Don en la provincia de 
Lgo O de Esaa. La hiótesis de este traao es e 
el uso combinado de parcelas de muestreo con un diseño 
muestral orientado a la mejora del modelo y datos LiDAR 
de baja resolución puede proporcionar estimaciones de 
volumen por debajo del 20  en volumen de masa con 
cortea, e es el error mimo admisile ¿ado a escala 
de monte por las instrucciones generales de ordenación y 
de gestión de montes de Galicia. En caso de veri¿carse 
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la hipótesis de partida, el estudio tendría importantes im-
licaciones, a e la metodologa eesta sondra la 
reducción del costo de los inventarios forestales a diversas 
escalas, desde los inventarios de gestión a los inventarios 
provinciales, regionales o nacionales, de una forma eco-
nómicamente viable y fácilmente revisable, teniendo en 
centa e la eriodicidad rogramada ara los róimos 
velos LiDR del PO es de seis aos.

MTODOS

rea e estuio. Para delimitar la zona de estudio se em-
plearon, como unidades básicas, las teselas del Mapa Fo-
restal Esaol ME, e son manchas de vegetación 
homognea con na ser¿cie mnima de  ha en el caso 
de zonas arbolada. La zona de estudio se corresponde con 
todas aellas teselas sitadas dentro de la rovincia de 
Lgo e contienen P. raiata como especie principal, con 
una ocupación 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 
reresenta el ,  de la ser¿cie total de P. raiata de 
la rovincia ¿gra .

Datos e entrenaiento. Los datos de campo empleados 
para desarrollar el modelo de predicción 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 m2 de ser¿cie, es-
tablecidas por la Universidad de Santiago de Compostela 
para desarrollar un modelo dinámico de crecimiento para 
las plantaciones de P. raiata en Galicia. El diseño del in-
ventario tuvo como principal objetivo representar adecua-

Figura . Área de estudio A Localización de Galicia en España y en Europa. B Masas de Pinus raiata en Galicia segn el . 
C Masas de Pinus raiata en la rovincia de Lgo segn el  reas en color negro  reas en color gris, teselas de estdio reas 
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 raiata stands in Galicia according to the  th ational orest n-
ventory. C Pinus raiata stands in the rovince Lgo according to  lac and gre areas, analed stands gre areas and centroids o the  
¿eld samle lots in the rovince o Lgo red dots.

A B C

damente el rango existente de edad, densidad y calidad de 
estación. La segunda fuente B, comprende 15 parcelas 
rectangulares, de 1000 m2 de ser¿cie, estalecidas or 
la Universidad de León para investigar cómo se relacionan 
las variales de rodal con el riesgo otencial de e eista 
n incendio de coas. El inventario se diseó con el ¿n de 
representar la variabilidad estacional de los rodales jóve-
nes de elevada densidad en la región.

En general, las parcelas escogidas se caracterizan por 
una alta densidad de plantación, una baja intensidad de tra-
tamientos selvícolas y por la presencia de una carga mode-
rada de matorral ver González-Ferreiro et al. 2014, p. 352 
y su bibliografía asociada para una completa descripción 
de las parcelas. La combinación de ambas fuentes de da-
tos permitió cubrir el rango existente de calidad, edad y 
densidad en los rodales de la especie en la provincia de 
Lugo y su distribución espacial engloba la principal área 
de distribución de P. raiata en Galicia, e se correson-
de esencialmente con la rovincia de Lgo ¿gra . o-
das las parcelas se localizaron en campo de forma precisa, 
midiendo las coordenadas UM de ss catro esinas 
con una estación total y un GPS diferencial.

En todos los árboles de cada parcela se midió el diáme-
tro normal a 1,3 m sobre el suelo, usando una forcípula 
con precisión de 1 mm y la altura total usando un hipsó-
metro con precisión de 1 dm. Posteriormente, se estimó el 
volumen con corteza del tronco de cada árbol utilizando el 
modelo eresado or la ecación , e es aroiado ara 
la esecie  ona geogr¿ca Digeranda et al. 2009

1

Donde,   volumen total con corteza del tronco m3,   diá-
metro normal con corteza cm y h  altura total del árbol m.

004,1883,1510851,4 h  
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El volumen de cada parcela se obtuvo agregando el 
volmen de los roles individales  re¿riendo el resl-
tado a la hectárea , m3 ha-1. También se calcularon las 
siguientes variables de rodal a partir de los datos de las 
parcelas edad del rodal t calculada a partir de la fecha 
de plantación, número de árboles por hectárea N, altu-
ra dominante , m, de¿nida como la altra media de los 
100 árboles con mayor diámetro normal por hectárea e 
índice de sitio S, m, de¿nido como la altra dominante 
del rodal a la edad de referencia de 20 años, estimado con 
el modelo recogido en Diéguez-Aranda et al. . La ¿-
gura 2 muestra una matriz de diagramas de dispersión para 
las variables t, N, , S y . Los datos de campo represen-
tan el rango de calidades de estación y etapas de desarro-
llo para los turnos de corta comúnmente empleados para 
P. raiata en Galicia como media 25 años en plantaciones 
privadas, Rodríguez et al. 2002.

Figura . Gr¿co de disersión matricial de las variales edad t, densidad N, pies ha-1, altura dominante , m, de¿nida como la 
altra media de los  roles con maor dimetro normal or hectaea e ndice de sitio S, m, de¿nido como la altra dominante 
del rodal a la edad de referencia de 20 años, estimado con el modelo de Diéguez-Aranda et al. 2005 y volumen de masa , m3 ha-1. 
Los círculos sólidos 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 t ages, densities N, stem ha-1, dominant height , m, de¿ned as the mean height 
of the 100 largest diameter trees per hectare and site index S, m, de¿ned 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 , m3 ha-1. illed circles reresent ¿eld data rom sorce   lots. Emt 
circles reresent ¿eld data rom sorce B  lots.

Datos iD. Los datos LiDAR para la zona oriental de 
Galicia rovincias de Lgo  Orense se adirieron en el 
roecto PO entre el  de setiemre  el  de octre 
de 2009 bajo la dirección del Ministerio de Fomento de la 
Administración General del Estado a través de la Direc-
ción General del nstitto Geogr¿co acional G  
del Centro acional de normación Geogr¿ca CG 
y la onsellera e Meio biente erritorio e nfraes
tructuras de la unta e alicia a través del nstituto e 
stuos o erritorio IET, empleando un sensor RIEGL 
LMS-Q680, operando a 1064 nm, con una frecuencia de 
repetición de pulsos de 70 Hz, una frecuencia de escáner 
de 46 Hz, un ángulo máximo de escaneado de 30 y una 
altura media de vuelo de 1.300 m sobre el nivel del elipsoi-
de GRS80. Se registró un máximo de cuatro retornos por 
lso, con na densidad teórica reerida or el roecto 
PO de , rimeros retornos m-2. Los estadísticos des-
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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, mínimo  0,194, máximo  1,098 y desviación 
estándar  0,200.

Noraliacin e la intensia e los atos iD. Ya 
e la ona de estdio es etensa  el terreno mestra na 
alta variabilidad en cuanto a pendientes y altitudes, los 
valores de intensidad se normalizaron en función de un 
rango estndar, con el ¿n de eliminar la deendencia de 
los valores de intensidad con respecto a la altura de vuelo 
García et al. 2010 y al ángulo de incidencia Kaasalainen 
et al. 2011. Así, la intensidad normalizada I se obtuvo 
mediante la multiplicación del valor bruto de la intensidad 
I por el cociente entre el rango de cada retorno rg, m y 
el rango estándar rgs, m en este caso 1.000 m y por el 
inverso del coseno del ángulo de incidencia del rayo láser 
, radianes. El rimer rango se calcló como la dieren-

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 
oeto con el e imacta el lser

2

traccin e las ariables iD. Se emplearon varios 
algoritmos implementados en LTK LiDARTool Kit del 
rograma USO V. . McGaghe  ara el 
¿ltrado, interolación  generación de los MDE, ara la 
obtención de la nube de puntos LiDAR con altura normali-
zada y para el cálculo de los estadísticos relacionados con 
las distribuciones de altura y de intensidad de los retornos 
LiDAR en las 25 parcelas de entrenamiento véanse los 
pasos descritos en González-Ferreiro et al. 2012 y la des-
cripción de los estadísticos en los cuadros 1 y 2. Todas las 

Cuadro . Variales LiDR, otencialmente elicativas, relacionadas el cierre de coas.
Potential explanatory LiDAR variables related with canopy closure.

Variales relacionadas 
con el cierre de copas  Descripción

Phean Ratio entre el n de primeros retornos por encima de hean y el n de primeros retornos para cada parcela.

Phoe Ratio entre el n de primeros retornos por encima de hoe y el n de primeros retornos para cada parcela.

Phean Ratio entre el n de todos los retornos por encima de hean y el n de todos los retornos para cada parcela.

Phoe Ratio entre el n de todos los retornos por encima de hoe y el n de todos los retornos para cada parcela.

P2
Ratio entre el n de primeros retornos por encima de 2 m y el n total de primeros retornos para cada 
parcela.

cos
1 2

2


Srg

rg

Cuadro . Variales LiDR, otencialmente elicativas, relacionadas con las districiones de altra e intensidad LiDR.
Potential explanatory LiDAR variables related with normalized height and normalized intensity LiDAR distributions.

Variales relacionadas con la 
distribución de las alturas m

Variales relacionadas con la districión 
de intensidades adimensional Descripción

hin ha hean hoe heian iin ia iean ioe ieian Mínimo, máximo media, moda y mediana

hSD h iSD i Desviación estndar  coe¿ciente de variación

hs hurt hD is iurt iD Asimetría, curtosis y distancia intercuantilica
hD iD Desviación absoluta promedio

hMDeian hMDoe iMDeian iMDoe
Mediana de la desviación absoluta de la mediana 
total y de la moda total

h1 h2 h4 i1 i2 i4 L-momentos
hs hur is iur L-momentos de la asimetría y curtosis
h05 h10 h20 h90 h95 i05 i10 i20 i90 i95 Percentiles
h25h75 i25i75 Primer y tercer cuartil

ota Las variales se calclaron sando todos los retornos LiDR, es decir, rimeros, segndos, terceros  cartos retornos.
ote ll LiDRderived variales ere comted rom all LiDR retrns in the dataase, that is, st, 2nd, 3rd and 4th LiDAR returns.



métricas se calcularon a partir de los retornos por encima 
de 1 m para evitar retornos de matorral, arbustos, rocas, 
troncos, etc. Además, se calcularon un conjunto de mé-
tricas LiDAR relacionadas con el cierre de copas, usando 
varias ratios entre el número de retornos por encima de un 
umbral de altura de 2 m cuadro 2.

laboracin e los oelos. Se establecieron relaciones 
empíricas entre las variables obtenidas a partir de los da-
tos medidos en campo y las métricas LiDAR, mediante el 
empleo de modelos de regresión múltiple. Las expresiones 
generales de los modelos son

3

4

Donde, 1 2,   variables explicativas del modelo, 
extraídas a partir de estadísticos 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; 0, 1,   parámetros a 
estimar en el proceso de ajuste; y   término aditivo del 
error en el modelo, e ha de ser normal, indeendiente e 
idénticamente distribuido, con media cero.

Todos los análisis estadísticos se realizaron con el pro-
grama estadstico R R Core eam . Con el ¿n 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 transformación potencial 
oo. Para ello, se usó la función boco implementada 
en el aete MSS R Core eam , e comta  
ocionalmente reresenta el er¿l de mima verosimili-
tud para el parámetro . La forma del modelo lineal con las 
variables independientes transformadas es

5

uste  seleccin el oelo. La selección del mejor con-
junto de variables explicativas se realizó mediante una bús-
eda con reemlaamiento secencial alicando el arg-
mento sequential relaceent de la función regsubsets, im-
lementada en el aete PS R Core Team 2014. Este 
método busca los subconjuntos de variables independientes 
e meor redicen la variale deendiente or regresión 
lineal en una muestra dada. Se usó el criterio de informa-
ción 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 ajustó el mo-
delo potencial original con las mismas variables.

Los parámetros se estimaron por mínimos cuadra-
dos ordinarios. Para analizar el comportamiento de los 
modelos se realiaron anlisis nmricos  gr¿cos 
de los residuos. Se utilizaron dos estadísticos de bon-
dad de aste el coe¿ciente de determinación 2 y la 
ra del error cadrtico medio REMC. ne eis-
ten limitaciones asociadas con el uso del 2 en regre-
sión no lineal, su uso común como medida global de la 
adecuación de un modelo anula estos inconvenientes 
Ryan 1997, p. 424. El 2 indica la proporción de la va-
riana total de la variale deendiente e es elicada 
por el modelo, pero no debe ser utilizado como criterio 
único en la selección del mejor modelo Myers 1990,  
. . El RMSE es til ore roorciona na idea de 
la recisión de la estimación en las mismas nidades e 
la variable dependiente. Además, penaliza a los modelos 
con más parámetros, de acuerdo con el principio general 
de simlicidad cient¿ca.

Por último, se estudió la multicolinealidad entre varia-
bles calculando el índice de condición mediante la función 
colliag del aete P R Core Team 2014. De 
acuerdo con Belsley 1991, se rechazaron los modelos 
de regresión con índice de condición superior a 30. Final-
mente, solo se consideraron los modelos con estimaciones 
de los parámetros 0, 1, ,  signi¿cativas a n nivel 
del 5 .

licacin el oelo  obtencin el oluen. Para ex-
traer las métricas LiDAR seleccionadas como indepen-
dientes en el modelo de regresión en un formato ráster se 
emplearon varios algoritmos implementados en LTK del 
rograma USO V. . McGaghe . El rimer 
paso consistió en emplear el algoritmo PolliData, para 
extraer los datos LiDAR contenidos en las teselas de estu-
dio. Para ello se empleó el archivo espacial en formato sha
e¿le rocedente del ME ¿gra , al cal reviamente 
se le alicó n er de  m de anchra, con el ¿n de evi-
tar errores de cálculo en los bordes de las teselas en proce-
sos subsecuentes de normalización de la altura de los datos 
LiDAR. En segundo lugar, se empleó el algoritmo roun
ilter ara etraer de la ne de ntos LiDR aellos 
retornos e ertenecen al selo  a artir de ellos generar 
los MDE de las teselas, interpolando con una resolución de 
3 m con el algoritmo riSurfacereate. En tercer lugar, 
se usó el algoritmo riMetrics para extraer diferentes 
métricas y estadísticos de las distribuciones normalizadas 
de altura e intensidad de los datos LiDAR usando un tama-
ño de píxel de 30 m de lado. Además, riMetrics 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 retrodispersión múltiple, y en la parte su-
perior retornos provenientes de insectos, pájaros, tendidos 
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El estimador correspondiente del error estándar es

7

Donde, los elementos de la matriz  son 
, siendo  los parámetros del mo-

delo, y es la matriz de varianzas-covarianzas de la 
estimación de los parámetros  del modelo McRoberts 
2006.

Deido a e la estimación del error estndar mediante 
la ecuación 7 es computacionalmente muy intensiva, se ha 
aproximado el valor de mediante un muestreo alea-
torio simple sin reemplazamiento de n  10.000 elementos 
McRoberts et al. 2013. Además, se estimaron el error ab-
soluto  y el error relativo 

8

9

Donde, t  valor de la t de Student para una probabilidad 
del 95  y n-2 grados de libertad.

RESULTADOS

nlisis e regresin. La transformación potencial Box-
Cox permitió corregir la falta de linealidad en la relaciones 
entre la variable explicativa y la variable dependiente en 
el modelo , ane se otvieron resltados ligeramente 
mejores empleando el modelo potencial ecuación 4. El 
percentil del 70 de la distribución de alturas h70 fue la 
única 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 parámetros del modelo potencial resul-
taron signi¿cativos a n nivel del    ss estimaciones, 
estadísticos de bondad del ajuste y covarianza se muestran 
en el cadro . Los diagramas de disersión indican e 
la variable predicha  está fuertemente correlacionada 
con la variale indeendiente  e no eisten tendencias 
oservadas de soreestimación o sestimación ¿gra .

El modelo ajustado cumplió todos los supuestos nece-
sarios para realizar regresión paramétrica independencia 
de los errores, homocedasticidad y normalidad de la distri-
bución de errores y a la vista de los resultados permitirá 
realizar predicciones de  e inferencia en el área de estudio 
a artir de los datos LiDR del PO.

olenes obtenios  error e uestreo. La metodolo-
gía de estimadores basados en modelos de regresión pro-
esta, en la e se tomó el volmen medido en camo 

eléctricos, etc., considerándose 40 m la altura máxima del 
arbolado en la zona de estudio. En cuarto lugar se utilizó el 
algoritmo Sri, e roorciona n rster esacial-
mente explícito del estadístico o estadísticos selecciona-
dos como variable o variables independientes del modelo 
de estimación; de este modo, se obtuvo un ráster de salida 
por tesela y estadístico. Por último, se usó el algoritmo 
Mergeaster para fusionar los archivos correspondientes 
a las diferentes teselas y obtener un único ráster por cada 
estadístico seleccionado como explicativo en el modelo.

Una vez seleccionado el modelo de predicción del vo-
lumen de rodal, se procedió a su aplicación, usando como 
variable o variables explicativas el ráster o rásteres ob-
tenidos en el proceso anterior. Para ello, en primer lugar 
se leyó el archivo o archivos ráster, se aplicó la ecuación 
del modelo a cada píxel y el volumen obtenido se exportó 
a formato ráster. Todos estos procesos se realizaron con 
las funciones scan ifelse  rite.table del aete S 
R Core Team 2014. De este modo, se obtuvo un archivo 
espacialmente explícito con un tamaño de pixel de 30 m 
de lado, e descrie las eistencias del volmen de cada 
rodal de P. raiata seleccionado en la provincia de Lugo. 
Finalmente, se procedió a estimar los principales estadísti-
cos resumen para la variable volumen de rodal.

Deterinacin el error e uestreo. Para comprobar 
la precisión de las estimaciones se recurrió al cálculo del 
error de las estimaciones basadas en modelos de regresión. 
La inferencia en los estimadores basados en modelos de 
regresión no se fundamenta en el diseño muestral con el 
e han sido elegidas las nidades de mestreo, sino en 
el modelo emrico e relaciona la variale rimaria de 
interés con una segunda variable variable suplementaria 
en dichas unidades de muestreo Gregoire 1998. Para el 
so de estos estimadores se reiere el conocimiento de 
los valores de la variable suplementaria para todos los ele-
mentos del dominio de la población donde se pretenden 
hacer estimaciones. 

Para la aplicación de procedimientos de estimación 
asados en modelos se asme e la olación oeto de 
estdio es ¿nita  e se disone de na medición de la 
variable auxiliar  para todos los elementos de la pobla-
ción N. Por su parte, únicamente se dispone de medi-
ción de la variable primaria  para los n elementos e 
componen la muestra. La variable primaria y secundaria 
se relacionan mediante el modelo ajustado genéricamente 

 el cual permite estimar para cada i elemen-
to de la población i  1, 2, , N el valor de la variable 
primaria  . El estimador de la media basado en modelos 
de regresión es McRoberts 2006

6

Donde,   estimación del valor de la variable primara 
para cada elemento de la población.
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Cuadro 3. Estimación de los parámetros, estadísticos de bondad del ajuste y covarianza del modelo seleccionado para estimar volu-
men de rodal , m3 ha-1 a partir de datos LiDAR el percentil del 70 de la distribución de alturas, h70.

Parameter estimates, goodnesso¿t statistics and covariance or the selected model sed to estimate stand volme , m3 ha-1 from Li-
DAR data 70 percentile of the LiDAR normalized height distribution, h70.

Modelo 2 REMC
Covarianza

Estimador Error estándar Estimador Error estándar

5,0323 1,7238 1,4794 0,1098 0,899 63,4 -0,1885

Figura 3. Gr¿ca de disersión e reresenta la variale inde-
pendiente seleccionada h70, m y la variable dependiente , m3

ha-1. La crva reresenta el meor aste otencial e se descri-
be en el cuadro 3.

Scatter plot representing the chosen explanatory variable 
h70, m and the dependent variable , m3 ha-1. The curve represents the 
best potential adjustment described in table 3.

como variable dependiente y la variable h70 calculada a 
partir de datos LiDAR como independiente, proporcio-
nó una media poblacional estimada   para la zona 
de estudio de 166,3 m3 ha-1. El error estándar de la me-
dia poblacional de   , el error absoluto  E  y el 
error relativo  obtenidos a partir de la muestra aleatoria  
de 10000 elementos fueron 11,7 m3 ha-1, 23,1 m3 ha-1 y 
13,9 , respectivamente.

La aplicación del modelo de estimación del volumen 
de rodal permitió elaborar un mapa temático espacialmen-
te elcito ¿gra  e reresenta la districión esa-
cial de las existencias maderables de P. raiata a escala 
rovincial. La ¿gra  reresenta na mestra del clclo 
del volumen obtenido a nivel de tesela.

Figura . Reresentación gr¿ca de las eistencias en volmen sore eles de  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. raiata estimadas con LiDAR.
Timber stocks estimation of Pinus raiata stands using LiDAR.
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DSCUS

La adisición de datos de camo ara inventario o-
restal es generalmente costosa tanto en tiempo como en 
recursos. En España, aproximadamente el 50  de los cos-
tes de inventario provienen de los trabajos de campo, de 
modo e el coste de n inventario tradicional con ¿nes 
de gestión forestal es de aproximadamente 20  ha-1 Tomé 
Morán et al. 2013.

Los inventarios forestales basados en datos LiDAR a 
nivel de rodal es decir ABA se están convirtiendo en una 
realidad rentable en inventarios forestales a gran escala en 
zonas boreales, pero siguen siendo un reto en las regio-
nes temladas de Eroa en las e, a mendo, dierentes 
esecies aróreas estn resentes en eeas roieda-
des orestales e adems resentan na gran disersión 
geogr¿ca  heterogeneidad. n as, ara  a¿rma 
e, en Esaa, el inventario orestal con datos LiDR 
puede abaratar los costes hasta aproximadamente los 5 
 ha-1. Además, la posibilidad de contar con datos LiDAR 
a nivel nacional puede reducir más aún los costes y fo-
mentar el uso múltiple de los datos LiDAR los costes 
nitarios disminen a medida e amenta la ser¿cie 
escaneada y el número de objetivos propuestos para cada 
vuelo González-Ferreiro et al. 2014. En el caso de los 
datos a nivel nacional del PO, las consltas realiadas 
al nstitto Geogr¿co acional Esaol G revelaron 
e, ara grandes adisiciones . ha, el coste de 
los datos LiDAR es de aproximadamente 0,14  ha-1 en 
la mayor parte de los casos duplicándose en el caso de 
adisiciones centradas en reas m er¿ladas e irreg-
lares o eeas islas del territorio. De orma adicional, 
este coste dee ser imtado a los dierentes sos e se 
pueden dar a los datos LiDAR, reduciendo de este modo el 
coste global de los inventarios forestales.

Los datos LiDR del PO han demostrado s tili-
dad para la estimación de un gran conjunto de variables de 
rodal como el volumen Guerra-Hernández et al. 2016a, 
el área basimétrica Guerra-Hernández et al. 2016a, la 
altura media de Lorey González-Ferreiro et al. 2014, 
Guerra-Hernández et al. 2016a, variables del complejo de 
combustibles de copa González-Ferreiro et al. 2014, la 
severidad del fuego Montealegre et al. 2014, la biomasa 
o el carbono Montealegre et al. 2015, Guerra-Hernández 
et al. 2016ab, pero no han sido usados aún en España para 
el inventario orestal de grandes ser¿cies, como la ro-
vincia de Lugo.

A continuación se discuten los dos principales procesos 
metodológicos e se aordan en este estdio el modelo de 
regresión y la estimación del volumen a partir del modelo.

Moelo e regresin. En este estudio se han usado datos 
LiDR rocedentes del PO  na metodologa asada 
en el análisis estadístico 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 

de la nube de puntos LiDAR normalizada. La precisión de 
los MDE y los parámetros de vuelo densidad de muestreo, 
altura de vuelo y ángulo de escaneo son factores muy in-
entes en las mtricas LiDR. Sin emargo,  de acer-
do con lo expresado por Guerra-Hernández et al. 2016a, 
se han astado modelos e elican n elevado orcen-
taje de la variabilidad total del volumen de rodal en masas 
de Pinus inaster Ait. hasta un 98 , uercus renaica
illd. hasta n  , Pinus inea L. hasta un 74  y 
masas mixtas de P. inea, P. inaster y . renaca has-
ta n   tiliando los datos LiDR del PO, con 
armetros de velo e odran ser a riori limitantes, 
como ángulos de escaneo de hasta 50, densidad de pulsos 
LiDAR de tan solo 0,5 primeros retornos por m2 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. raiata se han usa-
do los estadísticos 2 y REMC, debido a su uso generali-
zado como indicadores de la adecuación de un modelo, 
as como la densidad de lsos LiDR, a e el so de 
densidades de pulsos LiDAR elevadas puede compensar 
o reducir la mayor parte de las fuentes de error provoca-
das por la elección del resto de los parámetros de vuelo 
Hyyppä et al. 2008. El modelo seleccionado para  
2  0,899; REMC  63,4 m3 ha-1 se ha comportado sig-
ni¿cativamente meor e los modelos resentados or 
González-Ferreiro et al. 2012 para masas de P. raiata en 
el O de Esaa, con densidades de mestreo LiDR de 
entre 0,5 y 8 pulsos por m2, obtenidas a partir de una reduc-
ción arti¿cial de la ase de datos LiDR original 2  0,68 
- 0,79; REMC  76,9 - 94,1 m3 ha-1 y ligeramente mejor 
e los modelos resentados or Carts et al. 2012 para 
plantaciones de P. raiata y ucaltus globulus Labill. en 
la zona central de Chile 2  0,70 - 0,85 para densidades 
de 1 y 3 pulsos m-2, respectivamente.

El modelo seleccionado para  incluye el percentil del 
70 de la distribución de alturas h70 como única variable 
elicativa, lo e concerda con las averigaciones reali-
adas or Goaen  sset , e constataron e 
los percentiles intermedios y elevados de la distribución de 
alturas LiDAR h50 a h90 permanecen muy estables incluso 
con aas densidades de retornos LiDR, or lo e es de 
eserar e el modelo resentado tenga n comortamiento 
robusto, aún con densidades de retornos LiDAR muy bajas.

Por otra parte, teniendo en cuenta la gran extensión 
de la zona de estudio, la amplia variabilidad en cuanto a 
estructuras de masa cubiertas por las parcelas de campo 
sadas ara crear el modelo  e estas se distrieron a 
lo largo de la principal área de distribución de P. raiata
en Galicia, es de eserar e el modelo emrico a ro-
puesto pueda ser aplicado a la mayor parte de los rodales 
de P. raiata en la región. Aun así, se debería 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 jóvenes.
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stiacin el oluen. En este estudio se ha caracteriza-
do la localización espacial de las existencias maderables 
para los rodales de P. raiata en estado de latizal y fustal 
con una ocupación superior al 60  y dicha información 
se ha recogido en n maa e descrie  en cada píxel de 
30 m de lado. El tamaño del píxel ha sido escogido según 
las recomendaciones de Laes et al. , de orma e 
ocase na ser¿cie róima a la de las arcelas sa-
das en la fase de modelización entre 600 y 1.000 m2 en 
este caso. También se consideró la densidad de los datos 
LiDR tiliados, con el ¿n de contar con n s¿ciente 
nmero de retornos or celda e roorcionasen mtricas 
LiDAR no sesgadas y la heterogeneidad de las masas fo-
restales analiadas, con el ¿n de otener na ena rere-
sentación de las mismas.

Las estimaciones poblacionales en el ámbito del in-
ventario forestal tradicionalmente han sido realizadas 
mediante técnicas de inferencia basadas en el diseño de 
la selección de las unidades de muestreo Cochran 1999. 
Sin emargo, estas tcnicas no son demasiado eiles en 
canto al so de variales ailiares e dieran contri-
ir a meorar la recisión de la estimación, esto e en 
todos los casos reieren e la mestra tenga n diseo 
muestral conocido Gregoire 1998. En este trabajo se han 
empleado estimadores basados en modelos de regresión, 
los cuales permiten hacer uso de parcelas ya establecidas 
sin diseño muestral previo, conjuntamente con la observa-
ción de una variable auxiliar sobre todos los elementos de 
la población objetivo.

Una ventaa aadida de esta metodologa es e ermi-
te estimar la media y su error asociado para delimitaciones 
concretas del dominio de estudio sall area estiation
Chambers y Clark 2012, como pueden ser el rodal, monte 
o estrato e.g. Breidenbach et al. 2016. Sin embargo, a 
esar de la eiilidad e otorgan estos mtodos, ara 
su uso se debe poner especial énfasis en las propiedades 
estadsticas de los modelos, a e el eso de la inerencia 
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 dee tener en centa e las teselas identi¿cadas en 
el MFE deben tener una extensión mínima de 1 ha en el 
caso de onas aroladas, lo cal hace e en onas ores-
tales altamente heterogéneas se haga necesario englobar 
masas e di¿eren mcho en s estrctra  comosición 
orstica, sitación comn en Galicia deido al redomi-
nante minindismo resente en la región, en la e el  
 de la propiedad forestal es privada y el tamaño medio 
de ser¿cie orestal or roietario es de , ha distri-
buidas en varias parcelas, según el Plan Forestal de Galicia 
en el año 1992.

ne las teselas de la ona de estdio ¿gra  
han sido ¿ltradas ara contener eclsivamente masas de 
P. raiata en estado de latizal y fustal con una ocupación 
serior al  , los eles e las constiten eden 

incluir datos de zonas rasas y arbolado joven. Esto explica-
ría en parte la diferencia entre el valor medio del volumen 
de la población y el de las parcelas utilizadas para ajustar 
el modelo.

Finalmente, el modelo propuesto para estimar el volu-
men a nivel de rodal podría utilizarse regularmente cada 
seis aos, e es la eriodicidad rogramada ara los 
velos LiDR del PO. En la actalidad se han licita-
do tros velos,  es de eserar e los nevos datos 
LiDAR estén disponibles en un breve periodo de tiempo. 
La posibilidad de utilizar los datos LiDAR para estimar las 
eistencias en los róimos  sondra redcir sstan-
cialmente su periodicidad actual de 10 años.

COCLUSOES

Los resultados obtenidos a nivel provincial sugieren 
e los datos LiDR a escala nacional del PO, con na 
resolución espacial de aproximadamente 0,5 primeros re-
tornos por metro cuadrado y una resolución temporal pro-
gramada de seis años, pueden ser útiles para la estimación 
del volumen de rodal a otras escalas de mayor detalle ro-
dal, estrato o monte, a e los errores relativos otenidos 
mediante la aplicación de estimadores basados en mode-
los de regresión para la provincia de Lugo son claramente 
inferiores a los máximos admisibles según la legislación 
vigente en la Comunidad Autónoma de Galicia 20  para 
cada estrato    ara el monte en todas las masas e 
previsiblemente entrarán en corta en un decenio, lo cual 
permitiría reducir el coste de los inventarios forestales ha-
ciendo so de inormación adirida mediante sensores 
remotos en proyectos multipropósito.
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