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RESUMEN

La determinacién de la biomasa forestal es una cuestién de doble interés: econdmica y medioambiental. Convencio-
nalmente, su estimacion se ha efectuado por diversos procedimientos, siendo los mas empleados los que se basan en
muestreos estadisticos apoyados por costosos y lentos trabajos en campo, asi como por el uso de distintos tipos de
imagenes.

El objetivo de esta investigacion es desarrollar un modelo que permita estimar la biomasa aérea para una cierta especie
en cualquier zona del territorio nacional en base al uso de datos LiDAR, cuya obtencién en el PNOA esta programada
regularmente. De esta forma se podria conseguir la obtencion del volumen indicado de forma significativamente menos
costosa que en la actualidad, tanto temporal como econémicamente. En particular, se ha seleccionado la especie Pinus
Radiata D. Don en la comarca de Arratia-Nervién, situada en Bizkaia, usando de los datos del vuelo LiDAR realizado
por Gobierno Vasco en 2012.

En el proceso, se han utilizado los datos de campo del Inventario Forestal Nacional 4 como base para estimar la bio-
masa de contraste. Partiendo de las nubes de puntos LiDAR vy tras su procesado, se han calculado diversas métricas
provenientes de las mismas que se consideran como variables predictivas, entre ellas variables directamente relacio-
nes con la altura y variables relacionadas con la densidad del dosel. Para la consecucién del modelo, se ha aplicado la
técnica de analisis estadistico de la regresioén lineal mdltiple.

El resultado obtenido ha revelado que el mejor modelo depende de dos variables: un parametro directamente relaciona-
do con la altura LiDAR y otro con la densidad del dosel. El modelo consigue explicar el 76% de la variabilidad del mismo
con un error estandar que asciende a 0.26 ton/ha en unidades logaritmicas.

DESARROLLO

Introduccién

Tal y como reconoce en su primer parrafo la convencién marco de las Naciones Unidas sobre el cambio climatico, en la
que se baso el Protocolo de Kioto, los cambios observados en el clima de la Tierra y sus efectos adversos se han con-
vertido en una preocupacion comun de toda la humanidad. El incremento sustancial de las concentraciones de gases
de efecto invernadero en la atmdsfera provocara un calentamiento adicional de la superficie y la atmdsfera de la Tierra
que pueden afectar negativamente a los ecosistemas naturales y a la humanidad. Por lo que la estabilizacién de las
concentraciones de gases de efecto invernadero en la atmodsfera a un nivel que impida interferencias antropégenas
peligrosas en el sistema climatico se convierte en el objetivo principal {{Naciones Unidas 1992}}.

El Intergovernmental Panel of Climate Change (IPCC) demostré que el clima de la tierra habia variado tanto a escala
global, como regional, y que parte de esos cambios eran atribuibles a actividades humanas{{Intergovernmental Panel of
Climate Change 2001}}. Comprobaron que al utilizar un modelo para simular el cambio de temperatura a escala global
debido a causas naturales y antropogénicas, se observaba que la inclusion de los factores antropogénicos explicaba
una parte substancial del cambio observado en la temperatura durante el siglo pasado.
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Entre los gases de efecto invernadero, el mas importante es el CO2, cuyas concentraciones atmosféricas se han altera-
do gravemente a consecuencia de las perturbaciones causadas por el hombre en el ciclo mundial del carbono. Actual-
mente la concentracion de CO2 es de aproximadamente 370 ppmv (partes por millén en volumen), mas elevada que
en cualquier momento de los 420 000 anos anteriores. Estas perturbaciones han sido de naturaleza directa e indirecta.
En el primer grupo y de caracter mas relevante, se encuentran la adicién de nuevo carbono al ciclo mundial del carbono
mediante quema de combustibles fésiles y la modificacion de la estructura y distribuciéon de la vegetacion. La defores-
tacion es la que produce mayores efectos en el ciclo del carbono, supone un 20% de las emisiones totales de CO2, al
perder la capacidad fotosintética de la vegetacion forestal eliminada y la liberacion simultdnea de grandes cantidad de
carbono acumuladas en los ecosistemas forestales durante largos periodos de tiempo.

Una parte importante del ciclo del carbono esta relacionado con la cantidad de éste que queda retenido en la biomasa, y
que posteriormente se intercambiara de manera natural con la atmésfera. La biomasa de la vegetacion lefiosa se define
como la cantidad total de materia organica viva que existe por encima del suelo (incluyendo hojas, varas, ramas, fuste
y corteza) expresada como peso anhidro (seco en estufa) en toneladas por unidad de area {{ Brown, S. 1997}}. Por lo
que una adecuada determinacién de la biomasa forestal es primordial para poder determinar la cantidad de carbono y
otros elementos existentes en las diferentes partes del arbol.

Tradicionalmente, y todavia hoy en dia, el uso de ecuaciones alométricas basadas en la relaciéon de la biomasa medida
en campo (generalmente por métodos destructivos) con variables forestales facilmente medibles en campo (diametro,
altura), ha sido una metodologia muy extendida {{Eamus, Derek 2000; Zianis, Dimitris 2005}}. {{ Ter-Mikaelian, Michael
T 19973} recopilaron diferentes modelos para estimar las diferentes fracciones de biomasa para 65 especies America-
nas, obteniendo un valor para el coeficiente de determinacién entre 0.7 y 0.9, al igual que {{Montero, G. 2005}} obtuvie-
ron modelos para los bosques esparfioles con excelentes resultados (R2 =0.977 y RSME=0.19 kg para la biomasa total
de la especie Pinus Radiata).

Pero uno de los principales inconvenientes de los inventarios forestales es que se trata de un proceso que conlleva una
gran inversion de tiempo y dinero, tanto mas, cuanto mas extensa sea la zona a inventariar. Para paliar estas carencias,
se han desarrollado y usado técnicas basadas en Teledeteccion, que permiten la obtencion de datos de manera rapida
y precisa en zonas extensas {{ Johansen,Kasper 2010}}. Como metodologia alternativa, cada vez se esta usando con
mayor frecuencia, el LIDAR (Light Detection and Ranging) aerotransportado, que de hecho se ha convertido en una he-
rramienta efectiva y precisa para la caracterizacion del dosel forestal. Esta metodologia que se basa en la emisién de un
laser embarcado en un avion o helicoptero barre la superficie terrestre registrando rebotes de cualquier elemento que

encuentra en su trayectoria, que supone el registro de inmensas nubes de puntos georreferenciadas que permitiran
caracterizar el dosel vegetal. Este tipo de sensores aerotransportados estan proporcionando exitosamente variables
forestales relacionadas con la estructura de la masa como la altura media, altura dominante 6 el diametro medio {{Nel-
son,Ross 1984; Nilsson,Mats 1996; Neesset,Erik 2002}}. Si clasicamente se ha determinado la biomasa por correlacion
con variables forestales y la tecnologia LIDAR es capaz de predecir las mismas; la busqueda de metodologias capaces
de predecir directamente la biomasa a partir de los datos LiDAR ha surgido como la evolucion légica{{Condés, S. 2005;
Lefsky,M.A. 1999; Naesset, E. 2011; Neesset,Erik 2008}}.

El principal objetivo de este trabajo es estimar la biomasa aérea de la especie Pinus Radiata en la comarca de Arra-
tia-Nervion utilizando técnicas de regresion lineal multiple que relacionen valores con biomasa con métricas derivadas
de datos LiDAR de baja densidad (0.5 pulsos/m?) obtenidos dentro del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea, con un
periodo de actualizacion de 3 o 4 afios.

Materiales y Métodos

La zona de estudio abarcara la comarca de Arratia-Nervién, ubicada en el Territorio Histérico de Bizkaia. La comarca
esta integrada por 14 municipios abarcando una superficie de aproximadamente 40.000 ha. La altitud varia de 55 a
1480m, con un pendiente media de 19°. La especie dominante, representando un 60% del total de especies de la zona,
es el Pinus Radiata D. Don.

Los datos dendrométricos utilizados en este estudio son los proporcionados por el cuarto Inventario Forestal de la
CAPV, realizado entre el 17 de Enero y el 15 de Junio de 2011. Se han adoptado como parcelas de muestreo los vér-
tices de la malla kilométrica de la cartografia UTM, en el sistema de referencia ED50, que estan dentro de las zonas
clasificadas como arbolado. De esta manera, se trata de un reparto de la muestra en los estratos con fijacién propor-

TOPCART 236



Lol 161. PROPUESTA METODOLOGICA DE ESTIMACION DE LA BIOMASA AEREA EN LA

P

/I, COMARCA DE ARRATIA- NERVION EN EL PAiS VASCO A PARTIR DE DATOS LIDAR DEL
PNOA.

cional, establecimiento sistematico de arranque aleatorio e intensidad de muestreo, generalmente, de una parcela por
kilbmetro cuadrado. Por motivos estrictamente presupuestarios, en esta cuarta edicion del Inventario se midié una de
cada dos parcelas. Las parcelas se han observado para radio maximo de 25m, cubriendo aproximadamente 0.2 ha de
superficie.

490000 500000 510000 520000 530000
1 1 1 1 1
M
=] o
= =]
= (=
i — - @ lgore — S
= o]
=t =
Ananlzsz’
[=] =
L= (=]
[=] [=]
= - S
= =
- =
=t =+
Zeanuri
(o]
Limitadua / B! Limiiado
Urdufia f Crduia
= =
[=] =]
= =
=K — — —_ —_ . =
w o
g S
@ Parcelas estudio
35 [ Area de estudio
l:l km Municipios N
I 1 1 I I
490000 500000 510000 520000 530000

Fig. 1 Distribucion de parcelas seleccionadas del IFN4

Los datos de la nube de puntos fueron obtenidos del vuelo LIiDAR de la Comunidad Autdénoma del Pais Vasco realiza-
do entre los dias 12 de julio y el 28 de agosto del 2012. El sistema de referencia geddesico de los datos LiDAR es el
ETRS89 (European Terrestrial Reference System 1989), basandose exclusivamente en la Red GPS de Euskadi o vérti-
ces REGENTE de la Red Geodésica Nacional. La proyeccion cartografica empleada fue la UTM (Universal Transversal
Mercator), referida al Huso 30 Norte. Las alturas elipsoidales fueron referidas a ETRS89 en todos los procesos de cal-
culo, utilizando como superficie de referencia el elipsoide GRS80.

Para realizar la transformacion de cotas elipsoidales a ortométricas, se utilizé el modelo de geoide EGM2008-REDNAP.
En total se descargaron 134 hojas que albergan un total de 416.387.163 puntos, con un rango altimétrico desde 45 m
hasta 1482.66 m de altitud. Se han empleado las ortofotos de 25 cm de pixel obtenidas a partir de los fotogramas del
vuelo fotogramétrico digital efectuado entre el 23 de julio y 8 de agosto de 2012, tanto para la comprobacion del estado
de las parcelas como para la verificacion de posibles anomalias entre los datos del IFN4 y los correspondientes datos
LIDAR.
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Preparacién y analisis de los datos

De las 118 parcelas ubicadas en la comarca de Arratia-Nervion, se seleccionaron aquellas cuya especie predominante
fuera el pino radiata con mas de un 80% de ocupacién, obteniendo una muestra compuesta de 63 parcelas.

En cada parcela de control se ha procedido a obtener los valores de biomasa para cada arbol individual catalogado en
el IFN, en funciéon de los datos obtenidos en campo, se aplican las ecuaciones basadas en diametro y altura detalladas
en {{Canga, E. 2013}}, donde se midieron los didmetros y las alturas de cada arbol por métodos destructivos, obtenien-
do un modelo por regresion lineal multiple capaz de explicar el 94% de la variabilidad con un RMSE de 139 kg:

W, = 0.009892 (d2h)"%2 - 0.00434 d*h + 61.57- 6.978 d + 0.3463 d?

total

Una vez calculada la biomasa de cada arbol, se procedié a calcular la biomasa total por hectarea referida a cada par-
cela acumulando la biomasa de cada arbol multiplicada por el factor de expansién que le corresponde.

Una vez obtenida la biomasa que utilizaremos como valor de referencia en cada parcela, se han procesado los datos
LiDAR como se indica en la Fig. 2:

Ficheros .LAS

Deteccion y Eliminacion

de puntos erroneos

]

Extraccion puntos LIDAR Extraccian puntos LIDAR
correspondientes a cada clasificados como terreno
parcela correspondientes a cada parcela

Creacion MDT

Cambio de
formato

Generacidn metricas de cada parcela Creacion C5M Y CHM
Fig. 2 Flujo de trabajo desarrollado para el procesamiento de los datos LiDAR

Si bien los datos LIiDAR utilizados han pasado procesos de control de calidad, se ha verificado la exitencia de puntos
que distorsionarian los resultados, en particular, datos puntualmente fuera del rango altimétrico de la zona de trabajo.
Con esta finalidad se han implementado un algoritmo planteado para la deteccién y eliminacién de puntos susceptibles
de ser erroneos, partiendo de la premisa de que los puntos correctos deberan ser contiguos altimétricamente.

Para su verificacion se divide el rango altimétrico en un conjunto de capas altimétricas, de espesor constante, y se asig-
na cada punto a la capa correspondiente. Se detectan qué capas tienen puntos y cuales aparecen vacias y por ultimo,
se considerara que una capa contiene puntos anémalos cuando esté rodeada de capas vacias y alejada de la zona
donde se concentran capas contiguas que contienen puntos, que apareceran agrupadas lé6gicamente.

Una vea depurados los archivos .las, se extraeran los puntos correspondientes a cada una de las parcelas de control
medidas en campo. Para ello, se desarrollé una rutina que combinando procesos del software FME con el comando
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ClipData del software FUSION para extraccion de puntos mediante unas coordenadas dadas, se obtiene finalmente un
archivo. LAS con los puntos seleccionados para cada parcela.

Se han creado un MDT de 1 x1 m de resolucion se aplicod el comando ClipData Unicamente a aquellos puntos clasifica-
dos como suelo. Posteriormente, mediante el comando GridSurfaceCreate en FUSION, se creara la superficie digital.
No se ha aplicado ninguin suavizado al tratarse de puntos ya preclasificados como terreno, ya que estos filtros se suelen
utilizar cuando hay presencia de retornos de vegetacion. El valor otorgado a cada pixel sera el valor de la media de la
altura de los puntos incluidos en el pixel.

Una vez confeccionados los MDTs, se procedera al calculo de los modelos digitales de superficies (MDS), que combina-
do con el MDT permitira la obtencion del modelo de altura de dosel (MDAD), también denominado Canopy Height Model
o modelo de alturas normalizado del terreno, utilizando el comando CanopyModel, que usa un algoritmo que otorga a
cada celda el valor del retorno mas alto.

MDS - MDT = MDAD

Por ultimo, se obtuvieron numerosas métricas en FUSION de cada uno de los primeros conjuntos de puntos de cada
parcela, tales como percentiles de altura, diversas estadisticas descriptivas y métricas sobre densidades de vegetacion,
teniendo en cuenta Unicamente los primeros retornos. Indicar que otros autores han planteado la inclusiéon de nuevas
métricas de densidad de vegetacion ha obtenido buenos resultados en experiencias previas {{Naesset,Erik 2002; Naes-
set,Erik 2008}}. Para la obtencion de estas métricas, se eligié PostGIS, complemento de PostgreSQL, como se indica
a continuacion.

Primeramente, era necesaria la conversién de las nubes de datos LIiDAR correspondientes a las parcelas y los MDTs
obtenidos anteriormente a un formato entendible e integrable en la base de datos. Por lo que el primer paso fue disefar
una rutina, que convierta los archivos .LAS en archivos shape (.shp), asociando a cada punto todos los atributos pre-
cisos. Posteriormente, se utilizaron funciones de cambio de formato propias de PostGis para incluir los archivos .shp y
los MDTs en la base de datos. De esta manera se ha conseguido integrar todos los datos en una Unica base de datos,
conservando los puntos de cada parcela en tablas separadas, y manteniendo su geometria para realizar posteriores
analisis espaciales. Las nubes de puntos fueron normalizadas, asignandole a cada punto la diferencia entre la elevacion
de cada punto menos el valor del terreno en esa mismo posicion, obteniendo asi directamente alturas de la vegetacion.

Para la obtencién de las métricas de densidades de vegetacion independientes de las proporcionadas por el software
FUSION, se divide la nube de puntos correspondiente a cada parcela en 10 capas, de manera que cada capa abarca
una décima parte de la diferencia entre el percentil 95 de la altura y la altura minima predefinida, fijada en 2m. Se utiliza
el percentil 95 de la altura en lugar de la altura maxima, por haber resultado ser un valor mas estable {{Neesset,Erik
2004; Naesset,Erik 2005}}. Una vez realizada la distribucion de la nube de puntos en capas, se procede a contabilizar
cuantos puntos se encuentran por encima del limite inferior de cada capa y por debajo del valor correspondiente al
percentil 95 de la altura, es decir, los puntos acumulados incluidos por encima de cada capa. Una vez calculado, se
computa la proporcidon que representan esos puntos con respecto al numero total de puntos, obteniendo un total de 10
densidades de puntos de vegetacién para cada parcela.

Generacion de los modelos
Se optd por la aplicacion técnicas de regresion lineal multiple entre la variable observada biomasa y el conjunto de va-
riables explicativas obtenidas, dada la amplia experiencia existente en este campo {{Nelson,Ross 1988; Drake,Jason
B. 2002; Garcia,Mariano 2010; loki,Keiko 2014}}:

y =b,+bx+ ... +bx

donde b, , ..., b, corresponden a los coeficientes de regresion

Primeramente, se calcularon matrices de correlacion entre la variable a predecir y las variables predictivas, apoyandose
en diagramas de dispersion para analizar la relacion entre variables.

Se tuvo en cuenta tanto la relacion de las variables con la biomasa, como con la transformacion logaritmica de la misma,
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debido a posibles problemas de homocedasticidad que pudieran aparecer en el primer caso {{ Valbuena, M.A. 2014}}.

Se seleccionaron aquellas variables con mayor indice de correlacion y se procedio a la generacion de modelos teniendo
en cuenta una unica variable y combinaciones de 2 y 3 variables.

Se utilizé principalmente el valor del coeficiente de determinacion (R2) como criterio a la hora de elegir el modelo id6-
neo, evaluandose ademas, el nivel de cumplimiento de las premisas inherentes a la técnica de la regresion lineal de
cada modelo: test Shapiro-Wilk para verificar la normalidad de los residuos obtenidos en el ajuste, test de Breuch-Pa-
gan para evaluar la homocedasticidad de los residuos, test de Durbin-Watson para desechar problemas de autocorre-
lacion, célculo del factor de inflaciéon (VIF) como medida de colinealidad, test RESET de Ramsey para verificar si las
combinaciones no lineales de los valores ajustados ayudan a explicar la variable de respuesta y por ultimo el test de
valores atipicos de Bonferroni. Todos los test enunciados, excepto el calculo del VIF, se realizaron a un nivel de con-
fianza del 95%.

Una vez realizados todas las pruebas pertinentes, el modelo finalmente seleccionado utiliza como variables predictivas
de la biomasa el percentil 95 e la altura (ElevP95) y la medida de densidad correspondiente a la 32 capa (tr_3):

InBiomasa = 3.237172 + 0.063358 *Elev p95) + ( 0.475342%tr _3) + e

Variables RA2 R72 ajus. SE Shapir Breu stch- Durb in- VIF RESET Bonfer roni
o-Wilk Pagan Wats on
Elev P95- tr_3 0.76 0.75 0.26 0.30 0.24 0.54 1.11 0.25 0.05
Tabla 1

En la Tabla 1 se muestran los resultados obtenidos para los diferentes test aplicados, apareciendo el p-value de co-
rrespondiente a cada una de las pruebas, excepto en el caso del cémputo del VIF. Se puede comprobar que todos los
valores superan el valor limite de 0.05 impuesto, y en el caso del VIF su valor es muy cercano a 1, lo que implicaria un
muy bajo nivel de autocorrelacion.

El hecho de tener que transformar el modelo de unidades logaritmicas a aritméticas, implica una cierta asimetria en
la distribucién en unidades aritméticas, que produce, a su vez, una subestimacion de la biomasa, ya que la tendencia
no sera hacia la media, sino hacia la moda {{Baskerville, GL 1972}}. Para paliar este sesgo introducido en el modelo,
se debe aplicar un factor de correccion, calculado en funcion del error estandar de estimacién de la regresion, con el
siguiente resultado:

Biomasa (ton / ha) = 1.034162913 * EXP(3.237172 + (0.063358 * Elev p95) + ( 0.475342 * tr _ 3))

El modelo se valido utilizando la técnica de validacion cruzada “K veces” 6 “leave-one-out”, que se basa en la subdivi-
sion del conjunto de datos Sn en K subconjuntos de datos de tamafios aproximadamente iguales, de manera que se
ajusta el modelo a partir del conjunto de datos sin su k-ésima parte. En este caso la muestra completa se dividié en 5
submuestras de compuestas por 11 parcelas cada una. El valor medio de la suma de los cuadrados de los residuos
oscila entre a 0.0674 y 0.0682 unidades logaritmicas, que una vez transformado a unidades aritméticas, adquiriria un
valor de aproximadamente el 0.7% del valor de biomasa medio medido en campo.

CONCLUSIONES

El modelo que se ha obtenido ajusta el logaritmo de la biomasa, obtenida por aplicacién de un modelo alométrico con
valores dasométricas procedentes del IF4, con dos variables independientes obtenidas a partir de datos de un vuelo
LiDAR, un percentil de altura y una métrica de densidad de alturas, explicando el 75.24% de la varianza de la muestra
con un valor del SE de 0.26 en unidades logaritmicas.

Si bien los residuos muestran que no hay una tendencia clara de subestimacion o sobreestimacion en la determinacion
de la biomasa, indicar que si se ha detectado una cierta sobrestimacion de la altura media obtenida con los datos LiDAR
respecto a la medida en campo, del orden de hasta 10m. Se esperaba una pequefia subestimacion de la altura obtenida
en campo, dado que la altura maxima registrada por el laser no tiene por qué coincidir con el apice del arbol, sino con
puntos situados en sus inmediaciones, que poseeran siempre menos altura {{Nilsson,Mats 1996}}, por lo que valores

TOPCART 240



o 161. PROPUESTA METODOLOGICA DE ESTIMACION DE LA BIOMASA AEREA EN LA
f r’gl' COMARCA DE ARRATIA- NERVION EN EL PAiS VASCO A PARTIR DE DATOS LIDAR DEL
PNOA.

tan elevados pueden ser debidos bien a errores en la toma de datos en campo, bien a desfases entre la toma de datos
y el vuelo LIDAR, o a errores en la determinacién de la altura con los datos LiDAR.

Fig 3. Diagramas de dispersion de las variables predictivas del modelo Tal y como se puede observar en los graficos
de dispersién pertenecientes a la variable explicada con las dos variables explicativas (Fig 3), la relacion del logaritmo
neperiano de la biomasa con el percentil 95 de la altura presenta una clara relacion lineal, aumentando la dispersion
al aumentar el valor de la biomasa. Respecto a la métrica correspondiente a la densidad acumulada de puntos de ve-
getacion de la tercera capa vertical es evidente que no presenta una relacion lineal con la biomasa tan clara, si bien
tampoco muestra otras tendencias, como podria ser una relacidon exponencial o logaritmica. Si se constata una elevada
dispersion, tal y como se habia comprobado al observar la significacion de las variables explicativas dentro del modelo,
donde la mayor parte de la variabilidad del modelo lineal se explica con la variable percentil 95, mientras que la varia-
bilidad explicada por la densidad era mucho menor.

Finalmente, y como se observa en la Fig. 4, que corresponde al diagrama de dispersién entre los valores ajustados de la
biomasa y los residuos, el caracter aleatorio de los resultados evidencia que no hay una tendencia que nos haga pensar
en otro ajuste que no sea lineal, interpretacién también reforzada por el test de linealidad. En consecuencia, se puede
considerar que la varianza de los residuos es constante, también contrastado por el test de homocedasticidad de Breu-
sch-Pagan.

Por tanto, respecto a la adecuacién del modelo empleado a los datos usados, con las particularidades indicadas, se
puede considerar satisfactorio.
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Fig 4. Relacion entre los residuos obtenidos en el juste y los valores ajustados del logaritmo de la biomasa

Los resultados obtenidos son acordes con los expuestos por otros autores, tal y como Hall {{Hall,S.A. 2005}} que reve-
laba resultados similares a los aqui obtenidos, estimando la biomasa con un valor para R2 de 0.74 y un SE de 0.2 (en
unidades logaritmicas) mediante una relacion exponencial, usando también el valor transformado de la biomasa para el
ajuste con una densidad de punto de 1.23 puntos /m2 y como Unica variable explicativa la proporcién de retornos clasifi-
cados como suelo que también son primeros retornos, sin introducir ninguna variable derivada directamente de la altura
de arbol. También {{Neesset, E. 2011b}} obtuvieron valores similares a los del presente estudio con una densidad de
puntos para el vuelo LiDAR variaba entre 0.9 y 1.2 puntos/m?2. En este Ultimo caso de el mejor modelo para la estimacion
de la biomasa resulté ser exponencial, y utiliza como Unica variable explicativa la proporcion de retornos clasificados
como suelo que también son primeros retornos, sin introducir ninguna variable derivada directamente de la altura de
arbol. Tal y como ha ocurrido en este trabajo, se utilizaron como variables predictivas de la biomasa un percentil de las
alturas de los primeros retornos (percentil 50) y una densidad e vegetacion (porcentaje de puntos de vegetacion por
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encima de los 2m del cémputo total de ultimos retornos). Se usé un modelo exponencial, obteniendo la biomasa con un
RMSE de 19.5% y un valor para R2 de 0.76.

Se han obtenido errores de estimacion significativos (60%) en algunas de las parcelas, todas ellas pertenecientes al
estado de la masa 4 o Fustal, donde se suponen masas de diametro normal superior a los 20 cm, y por tanto mayor
contenido en biomasa. Este hecho se supone relacionado con la variabilidad de la muestra. En otros estudios con me-
jores residuos y condiciones aparentemente semejantes {{Montealegre, A.L. 2015}}, se relata un rango de la biomasa
de 70 ton/ha frente a las 319 ton/ha obtenidas en Arratia-Nervion.

Por otro lado, la comarca de estudio muestra un relieve mucho mas abrupto y con pendientes mas pronunciadas, hecho
que influye negativamente en la confeccién del MDT, como indican diversos estudios que han constatado que aumenta
el error al aumentar la pendiente.

También las condiciones del vuelo difieren de las recomendaciones: los valores aconsejados proponen utilizar angulos
de escaneo inferiores a los 15° {{ Su, J. 2006}}, pero en el vuelo utilizado éstos valores se han visto ampliamente supe-
rados, llegando a los 25°. Parece l6gico admitir que errores en el MDT, influirdan en las métricas LIiDAR, y por tanto en
los resultados obtenidos.

La tecnologia LIDAR ha demostrado ser una potente herramienta para la caracterizacién del dosel en zonas extensas,
permitiendo obtener valores de biomasa debido a las fuertes relaciones existentes entre esta variable y la altura de
los arboles obtenida de los datos del sensor. La continuidad espacial y temporal de los datos LIDAR enmarcados en el
Plan Nacional de Ortofotografia Aérea y de naturaleza publica, posibilita su aplicacién a escala nacional y garantiza la
perdurabilidad de los mismos.
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