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Resumen

El objetivo de esta tesis doctoral es desarrollar un modelo que permita estimar la biomasa
aérea para la especie Pinus radiata D. Don en la comarca de Arratia-Nervion, situada en
Bizkaia, a partir del uso exclusivo de los datos del vuelo LiDAR realizado por Gobierno Vasco en
2012. Mas del 23% de la poblacién total de esta especie en la CCAA se encuentra en la
comarca de Arratia Nervidn, siendo ademas la especie mas abundante.

En el proceso, se han utilizado los datos de campo del Inventario Forestal Nacional 4 como
base para estimar la biomasa 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 relaciones con la altura y
variables relacionadas con la densidad del dosel. Para la consecucién del modelo, se ha
aplicado la técnica de andlisis estadistico de la regresion lineal multiple.

El resultado obtenido ha revelado que el mejor modelo depende de dos variables: un
parametro directamente relacionado 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.
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Disefio y contraste de nuevos modelos de estimacién del potencial energético de biomasa forestal en el Territorio
de Bizkaia mediante técnicas de andlisis estadistico espacial usando herramientas GIS con datos LIDAR

1. INTRODUCCION
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La convencidon marco de las Naciones Unidas sobre el cambio climatico, en la que se baso el
Protocolo de Kioto, reconoce en su primer parrafo que los cambios observados en el clima de
la Tierra y sus efectos adversos se han convertido en una preocupacién 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
gue pueden afectar negativamente a los ecosistemas naturales y a la humanidad. Por lo que la
estabilizacidon de las concentraciones de gases de efecto invernadero en la atmdsfera a un
nivel que impida interferencias antropdgenas 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 inclusidon de los factores antropogénicos
explicaba una parte substancial del cambio observado en la temperatura durante el siglo
pasado (Fig. 1).
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Fig. 1 Simulacidn de la influencia de los factores naturales y antropogénicos en el incremento
de temperatura. Fuente: IPCC, 2001
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Entre los gases de efecto invernadero, el mas importante es el CO,, cuyas concentraciones
atmosféricas se han alterado gravemente a consecuencia de las perturbaciones causadas por
el hombre en el ciclo mundial del carbono. Actualmente la concentracion de CO, es de
aproximadamente 370 ppmv (partes por millon en volumen), mas elevada que en cualquier
momento de los 420 000 afios 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 fdsiles y la
modificacién de la estructura y distribucién de la vegetacién supone un 20% de las emisiones
totales de CO,. La deforestacion es la que produce mayores efectos en el ciclo del carbono,
supone un 20% de las emisiones totales de CO,, al perder la capacidad fotosintética de la
vegetacién forestal eliminada y la liberacién simultdnea de grandes cantidad de carbono
acumuladas en los ecosistemas forestales durante largos periodos de tiempo.

El desarrollo sostenible de la silvicultura puede contribuir en gran medida a mitigar el cambio
climatico a largo plazo, porque por un lado, evita la introduccidn de nuevo carbono en su ciclo
activo, y por otro lado, suministra bienes y servicios a la sociedad. En la mayoria de los paises
europeos y norte de América, el volumen de la madera aprovechada anualmente es menor
que el crecimiento anual de los bosques, por lo que el papel de los bosque como sumideros de
CO, es cada vez mas relevante.

Una parte importante del ciclo del carbono estd relacionado con la cantidad de éste que queda
retenido en la biomasa, y que posteriormente se intercambiara de manera natural con la
atmoésfera. La biomasa de la vegetacién 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 1997).
Por lo que una adecuada determinaciéon de la biomasa forestal es primordial para poder
determinar la cantidad de carbono y otros elementos existentes en las diferentes partes del
arbol. Actualmente, aproximadamente las tres cuartas partes de las perturbaciones directas
causadas por el hombre al ciclo mundial de carbono se deben a la quema de combustible fésil,
cuyas emisiones superan actualmente 6 Gt C/afio (gigatones de carbono por afio) y siguen
aumentando. No obstante, desde mediados del siglo XIX, la adicion acumulativa de CO,
antropogénico a la atmosfera por el cambio en la utilizacién de la tierra ha sido casi tan
elevada (~156 Gt C) a la ocasionada por el uso de combustible fésil (~280 Gt C/ afio ) y
continua siendo una importante emision antropdgena (~2,2 Gt C/ afio)(Houghton 2003).

A partir de la cuantificacion de la biomasa seca de una especie arbdrea, se calcula la cantidad
de CO, que almacena. Se estipula, que ante la ausencia de datos especificos, todas las maderas
contienen, aproximadamente, un 50% de carbono (Intergorvernmental Panel on Climate
Change 1996). Mediante la proporcion entre el peso de la molécula de didxido de carbono y el
peso del atomo del carbono, se obtendra la relacién que se aplicard para convertir los kg de
CO, equivalente a partir de la cantidad de carbono presente en la biomasa (44/12=3.67). Por lo
que, multiplicado el valor de biomasa por el contenido en carbono y por la relacion
anteriormente descrita se obtendran los valor de diéxido de carbono acumulado.

Dentro de las estrategias de reduccién de CO, relacionadas con el ambito forestal se pueden
diferenciar tres actuaciones fundamentales: conservacion, gestion sostenible y reforestacion
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de la masa forestal (Montero, Alonso, Ruiz-Peinado 2002). Pero el comienzo para la efectiva
aplicacion de estas tres acciones implica, primero, cuantificar la biomasa para estimar
posteriormente, la cantidad de Carbono secuestrado é almacenado en la biomasa, hasta que
éste retorne nuevamente a la atmosfera.

Tradicionalmente, y también en la actualidad, las estimaciones de biomasa se han realizado
por 2 métodos principales: métodos directos e indirectos. Los métodos directos o destructivos,
implican la corta de individuos para el posterior pesado de los fustes, ramas y hojas
directamente, determinando posteriormente su peso seco (Montero, Ruiz-Peinado, Mufioz
2005).

Los métodos indirectos abogan por no destruir material y se apoyan en datos ya inventariados.
Los datos comunmente adquiridos son el diametro del tronco a la altura del pecho (1.3 m) y la
altura de los arboles situados en las parcelas de muestra, para poder, después, calcular
volumenes, dreas basimétricas y demas variables que en muchas ocasiones también aparecen
inventariados. Dentro de los métodos indirectos se pueden dar diferentes aproximaciones: la
primera partiria de datos de volumen de madera con corteza (m*/ha) ya inventariados a los
que se aplicarian factores de expansion de la biomasa. El factor de expansién es el ratio entre
la biomasa aérea total y la biomasa del fuste y se suelen aplicar cuando no hay informacion
detallada de un inventario forestal para las distintas variables que caracterizan a cada arbol.
Una vez obtenida la cantidad de biomasa hiumeda como el producto del volumen inventariado
por el factor de expansidn, quedaria calcular la cantidad de biomasa seca, que se obtendria al
multiplicar la cantidad de biomasa himeda por la densidad promedio especifica de las
especies (Brown 1997).

Otra aproximacion seria la aplicacion de la técnica de analisis estadistico de regresién en base
a las variables mas comunes obtenidas en los inventarios forestales: didametro a la altura del
pecho, altura de arbol, altura dominante 6 4rea basal (Canga et al. 2013). Se basaria en el
principio de alometria, segin el cual a escala de una poblacién existe una relaciéon estadistica
entre la diferentes medidas de un individuo (Gould 1966), que permite predecir una medida de
un arbol (biomasa) en funcién de otra medida (por ejemplo, diametro). Todos los arboles que
viven en las mismas condiciones obedeceran la misma regla, desde el mas pequefo al mas
grande.

Pero uno de los principales inconvenientes de los inventarios forestales es que se trata de un
proceso que conlleva una gran inversidn de tiempo y dinero, tanto mas, cuanto mas extensa
sea la zona a inventariar, pero que como se ha documentado son una fuente necesaria de
datos.

Para paliar estas carencias, se han desarrollado y usado técnicas basadas en Teledeteccion,
que permiten la obtencion de datos de manera rdpida y precisa en zonas extensas (Johansen,
Phinn, Witte 2010). Como metodologia alternativa, cada vez se estd usando con mayor
frecuencia, el LiDAR (Light Detection and Ranging) aerotransportado, que de hecho se ha
convertido en una herramienta efectiva y precisa para la caracterizacidon del dosel forestal.
Esta metodologia que se basa en la emisidn de un laser embarcado en un avién o helicdptero
barre la superficie terrestre registrando rebotes de cualquier elemento que encuentra en su
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trayectoria, que supone el registro de inmensas nubes de puntos georreferenciadas que
permitiran caracterizar el dosel vegetal.

Este tipo de sensores aerotransportados estdn proporcionando exitosamente variables
forestales relacionadas con la estructura de la masa como la altura media, altura dominante 6
el didmetro medio (Nelson, Krabil, MaclLean 1984; Nilsson 1996; Naesset 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 evoluciéon
l6gica.

En esta linea indicar que la cuantificacidon de la biomasa ha inquietado a numerosos autores,
que utilizando diferentes tipo de sensores laser (discreto y de onda completa), diferentes
enfoques metodolégicos, y en ocasiones combinando con otras fuentes de datos, han sido
capaces de desarrollar modelos que, previamente apoyados en mediciones realizadas en
campo, consiguen predecir la biomasa con distintos grados de exactitud.(Condés and Riafio
2005; Lefsky et al. 1999; Naesset 2011; Naesset and Gobakken 2008). Una metodologia
ampliamente utilizada ha sido el uso de técnicas estadisticas para correlacionar variables, en
particular la regresién lineal multiple, en la que métricas obtenidas de la nube de puntos
LiDAR, tales como percentiles de altura, métricas sobre densidad de vegetacién, etc... son
relacionadas con valores de biomasa, que se han obtenido bien directamente, medidos en
lentas y costosas campafias de campo, o bien se han obtenido indirectamente a partir de datos
forestales realizados en campafias sistematicas, en particular en Espafia usando el Inventario
Forestal Nacional.

El objetivo de este trabajo es desarrollar un modelo, utilizando como analisis estadistico la
regresion lineal multiple que relacione la biomasa estimada a partir de medidas de campo en
el Cuarto Inventario Forestal Nacional (IFN4) y diversas métricas obtenidas a partir de la nube
de puntos LiDAR. Para ello se ha utilizado el vuelo LiDAR realizado por el Gobierno Vasco en
2012, dentro del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea que tiene como objetivo la obtencidn
de ortofotografias aéreas digitales con resolucion de 25 6 50 cm y Modelos Digitales de
Elevaciones (MDE) de alta precision de todo el territorio espafiol, con un periodo de
actualizacion de 2 6 3 afios. Este vuelo posee una baja densidad de pulso de 0.5 ptos/m?, que
pudiera ser insuficiente para determinadas aplicaciones, se pretende comprobar la idoneidad
de la densidad de punto para la estimacién de la biomasa de la especie Pinus radiata D. Don
en la comarca de Arratia-Nervion, ubicada al sur de Bizkaia. Para ello, aparte de contar con las
métricas obtenidas por un software comercial especializado en tratamiento de datos LiDAR, se
implementara un algoritmo que permitird calcular nuevas métricas de densidades sobre el
dosel que han demostrado ser significativas en modelos desarrollados por otros autores
(Gobakken et al. 2012b; Naesset and @kland 2002; Naesset 2011; Naesset and Gobakken 2008).
Posteriormente, se aplicard la técnica de la regresidn lineal multiple para estimar el modelo
6ptimo.

En la linea anteriormente expuesta, en la presente investigacidn se propone la obtencidon de la
biomasa aérea para una masa forestal concreta, correspondiente a la especie Pinus radiata D.
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Don, en principio en el ambito de la CCAA del Pais Vasco, usando datos procedentes de bases
de datos abiertas y publicas, cuya continuidad temporal esta garantizada:

¢ Como fuente de datos basica se usara el vuelo LiDAR que se realiza en el marco del
Plan Nacional de Ortofotografia aérea (PNOA), compartido entre el Estado y las CCAA.
No es un vuelo LiDAR especifico para esta finalidad, pero su persistencia temporal
justifica su eleccion. Los ultimos vuelos disponibles se caracterizan por una densidad
de 0.5 puntos por metro cuadrado.

¢ La calibracién del modelo se realizard a partir de los datos forestales basicos que
proporciona el ultimo IFN, correspondiente al afio 2011, denominado IFN4.

Se planteard el desarrollo de una metodologia altamente automadtica, que permita la
actualizacién de los resultados de la biomasa analizada al disponer de nuevos datos, bien un
nuevo vuelo LiDAR, bien un nuevo IFN; utilizando herramientas o entornos de trabajo libres,
sin restricciones comerciales.
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Disefio y contraste de nuevos modelos de estimacién del potencial energético de biomasa forestal en el Territorio
de Bizkaia mediante técnicas de analisis estadistico espacial usando herramientas GIS con datos LIDAR

2. OBJETIVOS
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El objetivo principal de esta investigacidn es la determinacién de un modelo capaz de predecir
la biomasa aérea para la especie Pinus Radiata en la comarca de Arratia-Nervién en la CAPV,
en base al uso de datos LiDAR de baja densidad, disefiando un proceso altamente automatico.

De esta forma se podria obtener una estimacion de la biomasa, que juega un papel

fundamental tanto medio ambiental como econdmico, de forma masiva en todo el
territorio autondmico usando bases de datos existentes y cuya continuidad temporal parece
garantizada, en particular:

e Datos dasométricos de los sucesivos inventarios forestales nacionales.

e Datos LiDAR del Plan Nacional de ortofotografia aérea, con periodicidades cada 2 o 4
anos, o incluso menores en la CAPV.

No seria preciso en consecuencia la realizacion de captura de informacién espacial especifica
para este objetivo, con la consiguiente economia.

Para la consecucién del objetivo enunciado, se plantean los siguientes objetivos parciales:

- Desarrollo y automatizacién de los procesos precisos destinados a la obtencion de
métricas caracteristicas de la masa arbdrea, usando entornos libres de manejo de
informacién espacial.

- Obtencion de la biomasa para las parcelas de control a partir de los datos del ultimo IF,
por aplicacion del mejor modelo alométrico disponible.

- Seleccidn de variables, formulacidon obtencidon del mejor modelo de ajuste, usando
regresion lineal multiple.

- Validacion de la bondad del modelo.
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Disefio y contraste de nuevos modelos de estimacion del potencial energético de biomasa forestal en el Territorio de
Bizkaia mediante técnicas de andlisis estadistico espacial usando herramientas GIS con datos LiDAR

3. ANTECEDENTES
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3.1. Caracterizacion de la tecnologia LiDAR en al ambito forestal

Desde su invencion a comienzos de los afios 60, la evolucidon en la medicidn electrénica de
distancias del laser ha sido determinante en el campo de la Geomatica. El origen lo constituyen
los primeros modelos de teodolitos electronicos, que permitian medir distancias
electronicamente, y los cuales se convertirian en lo que hoy conocemos como Estaciones
Totales (ET), al conseguir integrar la medicidn electrdnica de distancias con las de angulos. Sin
duda la revolucidn vino de la mano de la ET motorizada, con posibilidad de movimiento
auténomo. La evolucién ldégica ha sido imparable: ET robotizada, punteria automatica,
seguimiento automatico de la punteria, uso del laser sin necesidad de reflector,... El
incremento en la capacidad de observacidén, en nimero de puntos y ambito de trabajo, ha
dado lugar a los escdneres de distancias, en sus distintas modalidades, en particular en el
campo de la Geomatica: escdner terrestre, escaner lineal y escaner aerotransportado. Este
ultimo va montado en un avidn o helicoptero, denominandose genéricamente LiDAR, que
requerira ademas de dispositivos especificos complementarios que permitan la
georreferenciacion de los datos.

Los primeros trabajos desarrollados sobre medicion de distancias con ldser aerotransportado,
eran capaces de medir perfiles continuos del terreno (Miller 1965; Sheperd 1965), pero no
servian para mediciones de una zona extensa del terreno. Dicha limitacién se superd con la
integracion de mecanismos de escaneo, que permitiesen aumentar la zona cubierta por el
sensor. Esta circunstancia aumentd significativamente los ambitos de aplicacion de esta
metodologia.

La tecnologia LiDAR (Light Detection and Ranging) constituye un sistema activo de mediciéon
masiva de de posiciones de forma remota, basado en un sensor de barrido laser (region
espectral del infrarrojo) que emite pulsos y registra los retornos contra la superficie. Cuando
este sensor se ubica en un avién 6 en un helicéptero, se denomina LiDAR aerotransportado
como se ha indicado.

El LiDAR aerotransportado permite obtener una gran densidad superficial de medidas y con
buenas precisiones altimétricas que dependen de las caracteristicas del sensor, del vuelo
efectuado y del sistema de orientacion absoluta empleado, pudiéndose obtener actualmente
de forma tipica precisiones en torno a los 15cm, lo que le convierte sin duda en una potente
metodologia de adquisicién de datos.

El sistema de medida del LiDAR se basa en el tiempo de respuesta obtenido para cada rebote,
desde su emisidon hasta su recepcion en el sensor, una vez reflejado contra una superficie.
Conocida la velocidad de la luz y el tiempo transcurrido, es inmediato conocer la distancia a la
que se encuentra el objeto que ha generado el rebote, por lo que si se conoce el angulo de
apuntamiento (pointing) del laser en el momento de la mediciéon, se podra obtener
coordenadas X,Y,Z de los objetos reflejados.
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Fig. 2. Esquema conceptual simplificado de funcionamiento del sistema LiDAR. Fuente: SRM

Consulting

Un equipo LiDAR esta formado esencialmente por:

1.

Una unidad de medicién de distancia, incluyendo sus transmisores y receptores
opticos.

Un mecanismo dptico de escaneo, como por ejemplo, un espejo rotatorio que
permite el barrido del terreno.

Una unidad electrdnica que comprende varios elementos de hardware que permiten
funciones de control y proceso de todo el sistema.

Un software que se encargue de controlar y coordinar las operaciones de cada uno de
los principales elementos del sistema y lleva a cabo el registro, almacenamiento y
procesamiento preliminar de los datos medidos.

Un sistema de posicionamiento y orientacion compuesto por un receptor Global
Postion System (GPS) y una Unidad de Medicidn Inercial (IMU).

Un dispositivo de captura de imagen, como por un ejemplo una cdmara digital o una
videocamara.
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Fig. 3 Componentes laser escaner aerotransportado (Imagen Litte-Mapper). Fuente: IGI mbH

La medicidon de distancias se puede efectuar segin dos tecnologias: en modo de onda
completa (full waveform) o registrando retorno discretos. En el primer caso, el sensor digitaliza
la sefial de retorno completa durante un intervalo de tiempo. En el segundo, el sensor registra
los diferentes ecos del rayo al interceptar parcialmente el haz laser diferentes objetos en su
trayectoria, si existen. Hoy en dia existen equipos LiDAR que recogen un numero elevado de
retornos, aunque lo mas habitual es registrar un maximo de 6 ecos.

Fig. 4 Diferencias entre medicidn de retorno discreto y onda completa. Fuente: ASPRS
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Dentro de los dispositivos dptico mecanicos de escaneo se pueden encontrar dispositivos de
refraccion y de reflexién. Dado que los primeros no son habitualmente utilizados en la
topografia aerotransportada, nos cefiiremos a los de reflexion. Se utilizan espejos oscilantes,
que rotando hacia adelante y hacia atras, barren extensas zonas de terreno. Los diferentes
mecanismos de escaneo producirdan diferentes patrones de escaneo, como se observa a
continuacion.
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Fig. 5 Esquemas de escaneo. Fuente: SRM Consulting
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Un componente clave del sistema lo constituye el sistema de posicionamiento y orientacion,
que proporciona la orientacidon absoluta del haz ladser, y que esta compuesto por un GPS
diferencial y una IMU. Para garantizar las mejores precisiones, es necesario contar con
estaciones de referencia en tierra. Para registrar la actitud, se emplea un sistema IMU, que
suele ir montado lo mds cerca posible del escaner.

3.2. Parametros vuelo LiDAR

Un vuelo LiDAR queda caracterizado por una serie de parametros que definen la precisién y
cobertura de la nube de puntos capturada. A continuacion se exponen los valores relevantes
empleados en los vuelos LiDAR en la bibliografia consultada.
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3.2.1. Divergencia laser

La divergencia laser ()} describe el dngulo de apertura que sufre el rayo laser desde su emision
hasta su impacto contra la superficie.

A
=2.44— 1
14 D (1)

donde A se refiere a la longitud de onda del pulso laser

La divergencia laser recomendada en aplicaciones forestales es estrecha (0.1-0.6mrad), ya que
es un factor muy influyente junto a la altura de vuelo, al acondicionar el tamafio de la huella
l[aser. En el caso de una laser volando a una altitud de 1000m con una divergencia del mismo
de 0.3 mrad, supone un tamafio de huella de 30 cm aproximadamente. El hecho de que la
divergencia sea pequeiia, también permite alturas de vuelo superiores, sin que el tamafio de la
huella aumente drasticamente (Laes et al. 2008).

3.2.2. Diametro de la huella laser

Se define como el didmetro del cono al proyectar el rayo laser sobre la superficie. Este
parametro es funcion directa de la divergencia del haz y de la altura de vuelo (Baltsavias
1999):

A =D+2h tan(%) (2)

donde D es la apertura del laser y Yla divergencia del rayo. Pero al ser el valor de D
pequeio:

- 14
A —2htan(2j (3)

y al ser y ( en radianes) muy pequefio, finalmente:

A =hy (4)
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Fig. 6 Diametro de la huella laser

De modo que, para cada 100 m de altura de vuelo, el tamafio de la huella es 1/10 de la
divergencia del rayo laser (en mili radianes).

Pese a que hay diferentes estudios que han demostrado los buenos resultados del LiDAR de
huella grande (decenas de metros) en aplicaciones forestales (Lefsky et al. 1999; Means et al.
1999) y se han evidenciado sus ventajas tales como mayor facilidad para localizar el apice del
arbol, o la posibilidad de volar extensas zonas de masa forestal, la capacidad del LiDAR de
huella pequefia para obtener métricas individuales para cada arbol, y la obtenciéon de modelos
del terreno de alta precisidon, han conseguido consolidarlo como el preferido en el dmbito
forestal (Evans, Roberts, Parker 2006).

Se recomienda utilizar un valor de huella pequefia, por diversos motivos:

* El aumento de la divergencia del rayo supone un mayor tamafio de huella, degradando la
precision de apuntamiento (pointing ) (Bin et al. 2008).

= El efecto de la variabilidad de ecos debido a la estructura vertical del objetivo afecta a la
precision de la distancia (Baltsavias 1999).

= Diversos autores han constatado que tanto la componente sistematica como la aleatoria en
el error de la determinacion de la altura de arbol, crecen cuando aumenta la divergencia del
rayo, (.Andersen, Reutebuch, McGaughey 2006).

Un valor apropiado de la huella en aplicaciones forestales se suele fijar en torno a los 20cm, ya
que aporta mas informacion sobre el follaje y tiene mas precisién en la determinacion de la
distancia (White et al. 2013).
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3.2.3. Angulo de escaneado

Se trata del angulo transversal al eje de vuelo (&), en funcién del cual el laser cubre o
barre una determinada darea.

Fig. 7 Relacion basica entre la altura, angulo de escaneado y ancho de la pasada

En principio, el valor recomendado en aplicaciones forestales para el dngulo de escaneado se
encuentra sobre los 122 (White et al. 2013).

Por otra parte, no se constata una influencia apreciable de este pardmetro en la confeccién del
Modelo Digital de Elevaciones (MDE) 6 del Modelo de Altura del Dosel (MDAD). Pese a que el
angulo de escaneado no influye de manera determinante en los percentiles de alturas, si
puede apreciarse cierta influencia del tamafio de la corona de los arboles en los puntos off-
nadir, siendo mas evidente cuanto mayor es el tamafio de la corona. La densidad de la masa
forestal también es un factor que puede hacer variar los percentiles de las alturas tanto por
exceso, como por defecto, debido a la sombra de los arboles colindantes en funcién del dangulo
de escaneado (Holmgren, Nilsson, Olsson 2003).

3.2.4. Altitud de vuelo

La altitud del vuelo influye en la subestimacion de la altura de los arboles, aumentando ésta
cuanto mas se incrementa la altura, mds subestimacién mayor cuanto mas se incrementa la
altura, incrementandose también su desviacidon estandar. Esta circunstancia tampoco es igual
en todas las especies. El aumento de la altura de vuelo también implica que decrezca la
densidad de arboles detectados, decreciendo significativamente cuando la altura supera los
1500m (Nilsson 1996; Yu et al. 2004). Sin embargo, en otros estudios con toma de datos a dos
alturas de vuelo diferentes (540 y 850m), no se han encontrado variaciones estadisticamente
significativas ni entre los percentiles de las alturas, ni en las alturas medias, incluso con
diferentes especies (Naesset 2004).
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Los errores aleatorios del Modelo Digital del Terreno (MDT) también se incrementan al
aumentar la altura de vuelo, principalmente debido al decremento en la densidad de los
puntos y al aumento del error planimétrico, (sobre todo en zonas menos planas (Hyyppa H. et
al. 2005).

3.2.5. Frecuencia de pulsos laser (PRF)

Se trata del niumero de pulsos emitidos por segundo, se suele medir en kilohercios (KHz). En el
mercado existen equipos LiDAR con un PRF desde 35 KHz, hasta 800KHz. Lo mas habitual es
que este ratio oscile entre los 100 y 200KHz.

Se ha demostrado que el error medio en la determinacién de la altura crece al aumentar la
frecuencia, ya que la energia emitida por el pulso es menor y esta circunstancia puede
provocar cierta degradacion en la precisién en la medicidn de la distancia (Csanyi N. 2006).

3.2.6. Densidad de puntos

Se refiere al nimero de pulsos emitidos hacia la superficie por el sensor, por metro cuadrado.

La densidad de pulso ha resultado no ser un factor determinante en la estimacidon de las
métricas basicas, tales como la altura de arbol, didametro a la altura del pecho o area basal
total, hasta que la densidad de pulso desciende a 1 pulso/m2, en el caso de bosques de
coniferas (Jakubowski, Guo, Kelly 2013). De manera similar, en bosque mixtos de coniferas en
Canadd, no se encontraron grandes diferencias cuando la densidad pasé de ser 3.5 a 0.5
pulsos/m2 (Treitz et al. 2012). Mientras que otros autores sefialan, que tanto la desviacion
estandar como el sesgo de los datos LiDAR, decrecen segln aumenta la densidad de pulsos,
no siendo lineal la relacién que las une (Anderson et al. 2006; Olsen, Puetz, Anderson 2009; Yu
et al. 2004).
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3.3. Formacion de productos cartograficos derivados de datos LiDAR

Los productos mas cominmente utilizados a partir de la nube de puntos LiDAR son los
siguientes:

3.3.1. Almacenamiento de la nube de puntos

La nube de puntos bruta adquirida por el LiDAR, habitualmente, se almacena en un fichero de
formato .LAS. Dicho formato, en su version 1.0, fue aprobada por la American Society for
Phtogrammetry and Remote Sensing (ASPRS) en Mayo del 2003, siendo la 1.4 su ultima
versién aprobada en Noviembre del 2011. Se trata de un formato de archivo publico para el
intercambio de nubes de puntos tridimensionales almacenado en formato binario. Es
importante remarcar que el formato .LAS no especifica un orden en los puntos registrados, por
lo que no seria posible un acceso aleatorio a los datos en el formato nativo y serd necesaria
una futura indexacidn para poder paliarlo. Esta caracteristica permite almacenar datos muy
rapidamente (en tiempo real) durante la recoleccién de los mismos.

Los atributos bdsicos para cada punto observado que se proporciona en un fichero .LAS son los
siguientes:

1. X)Y,Z: Coordenadas planimétricas y elevacién del punto, inicialmente se
almacenaran como nimeros enteros.

2. Intensidad: El valor de intensidad es un entero que representa la magnitud del
pulso de retorno. Se basa, en parte, en la reflectividad del objeto alcanzado por el

pulso laser, que variara segln la composicidn del objeto interceptado por el I3ser.

3. Tiempo GPS: Es el valor del tiempo GPS en el que el punto fue adquirido. Es un
valor doble flotante.

4. Numero de retorno: Hace referencia al nimero de retorno que corresponde a un
punto concreto, de entre todos los retornos registrados en ese pulso. Un pulso
puede tener varios retornos, y se deberdn marcar seguin el orden de retorno. El
primer retorno tendrd un valor en este campo de 1, el segundo de 2 y asi
sucesivamente, hasta llegar al ultimo retorno, que serd como maximo cinco. Se
representa mediante un nimero entero.

5. Numero de retornos: Hace referencia al nimero total de retornos registrados por
cada pulso. Se representa mediante un numero entero.

6. Angulo de escaneado: Denota la direccién del espejo de escaneado en el momento
de salida del pulso. Se considera positivo cuando el espejo se mueve desde el lado
izquierdo hacia el derecho, segun la direccién de la pasada, y negativo en caso
contrario. Se trata de un nimero entero.
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7. Extremo de linea de barrido: Este campo binario tendrd valor 1 cuando el punto se
encuentre en el extremo de la linea de barrido y vaya a modificar su direccién de
escaneo.

8. Clasificaciéon: Este campo representa la clasificacion asignada a cada punto en base
a las siguientes categorias:

Tabla 1 Clasificacion aplicada por Gobierno Vasco

Valor de Clasificacion Significado

0 Creado, nunca clasificado
1 No clasificado
2 Suelo
3 Vegetacién Baja
4 Vegetacion media
5 Vegetacién Alta
6 Edificios
7 Ruido
8 Puntos clave
9 Agua
10 Definicion reservada para la ASPRS
11 Definicidn reservada para la ASPRS
12 Puntos de solape

13-31 Definicion reservada para la ASPRS

9. Valor de las bandas RGB: Se trata de los valores de los canales Rojo, Verde y Azul
asociados a ese punto obtenidos a partir de las fotografias. Se trata de valores
normalizados a 16 bits.

Para la finalidad de la investigacidn, los atributos basicos de interés son los siguientes:

- Categorias 2 (terreno), 4y 5 (vegetacidn media y alta, respectivamente). El resto de
puntos no son relevantes.

- Control del retorno del punto.
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Fig. 8 Datos de una parcela de control, clasificacién por alturas

Clasificacion ASPRS
1 No asignada

© 2 Suelo

= 3 Vegetacion baja
4 Vegetacion media
5 Vegetacion alta
10 Reservada

Fig. 9 Datos de una parcela de control, clasificacién por categorias segin la ASPRS

3.3.2. Modelo Digital del Terreno

La principal aplicacidn de la nube de puntos LiDAR, es la confeccion de un MDT de precisién. Se
define el MDT como una funcién continua que representa para cada posicidn planimétrica 2D
su la elevacion, z=f(x,y). En el caso del LiDAR aerotransportado, el laser podra penetrar hasta
impactar contra la superficie terrestre, si no encuentra otro obstaculo en su recorrido. En las
zonas de alta densidad arbdrea, es muy probable que el Idser no consiga impactar contra el
suelo, y que, sin embargo, rebote varias veces, segln vaya atravesando la estructura vertical
del arbol, al encontrarse con las ramas y hojas. Por este motivo, se debe considerar que el
hecho de que un rebote sea el Ultimo de un pulso, no quiere decir que obligatoriamente sea
un punto del terreno, por lo que este criterio no es valido para clasificar los puntos que
pertenecen al terreno. Dado que la precision del MDT depende directamente de la correcta
clasificacién de los puntos de suelo, es necesario aplicar algoritmos que nos permitan su
identificacion.
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En el ambito de la investigacidn, la creacién de este producto es un aspecto clave, pues del
mismo se derivaran un grupo de métricas fundamental de la nube de puntos directamente
relacionadas con la altura de la masa arbérea, precisandose en primer lugar la formacidn de la
superficie correspondiente al terreno (Axelsson 1999).

La formacion de este producto conlleva 2 fases basicas, filtrado e interpolacién, y la exactitud
del producto final depende directamente de los productos y procesos empleados en su
obtencién:

1- La calidad de la nube de puntos original escaneada: precisiones planimétrica y
altimétrica, densidad, cobertura espacial, altura de vuelo y dangulo de escaneado,
fundamentalmente

2- Se formara exclusivamente con los puntos clasificados como suelo, siendo
fundamental que el resultado de la clasificacidn sea el mejor posible.

3- Finalmente sera preciso la creacion de la superficie continua, por lo que sera
necesario el uso de algin método de interpolacion.

En referencia al proceso de clasificacidn, indicar que es un tema de investigacion totalmente
vigente, ya que si bien existen procesos automaticos con resultados aceptables, todavia se
exige un proceso de revisién y edicion manual cuando se precisa certeza en los resultados.
Destacar que se distinguen, principalmente, 4 grandes grupos de filtros:

a. Filtros morfolégicos

Este tipo de filtros son derivados de la matematica morfoldgica y se basan en la idea de que
grandes diferencias en altura entre dos puntos muy préoximos en el espacio entre si, implican,
seguramente, que el punto mas alto no se trata de un punto perteneciente al terreno. Por lo
qgue se define una superficie cuya altura aumentara en funcién de la distancia planimétrica
entre los puntos, y todo punto que quede por debajo de esta superficie serd considerado como
terreno (Vosselman 2000).

b. Filtros basados en en la incorporacién progresiva de puntos a superficies
basadas en mallas irregulares de tridngulos

Este tipo de filtros trabajan progresivamente, reconstruyendo el terreno por medio de la
clasificacién de mdas y mas puntos que pertenezcan al mismo. Se basan en la triangulacién del
conjunto de datos LiDAR inicialmente clasificados como terreno para conformar una superficie
de (Axelsson 2000; van HanseN and Vdgtle 1999). Para cada triangulo, se determina un punto
adicional todavia no clasificado situado en la columna vertical definida por el tridngulo.
Posteriormente, se analizardn las diferencias de estos puntos candidatos con la superficie
triangulada, y si esas diferencias estan por debajo de un umbral preestablecido se clasificara
ese punto candidato como terreno.

c. Filtros basados en interpolacién:
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Al contrario que el grupo de filtros anterior, en este caso se asume inicialmente que todos los
puntos pertenecen al terreno, comenzando un proceso iterativo. En la primera interaccién, se
construye una superficie con todos los puntos que se movera entre los puntos de suelo y los
puntos que no lo son, de manera que se esperaran residuos negativos para los puntos de
suelo, mientras que, los puntos que no son suelo deberian tener o residuos negativos muy
pequenos o residuos positivos. En esta primera iteraciéon se ha considerado que todos los
puntos tienen el mismo peso a la hora de generar la superficie continua, pero una vez
calculados los primeros residuos, ellos mismos serviran para determinar el peso de cada punto
para la siguiente iteracion (Kraus and Pfeifer 1998).

d. Filtros basados en segmentacion:

Se trata de analizar segmentos en lugar de puntos individuales a la hora de clasificar los
puntos. Se elegirdn diferentes criterios de homogeneizacion para deducir si un segmento
pertenece al terreno o no, como por ejemplo, las diferencias de altura entre segmentos
(Sithole and Vosselman 2004) o gradientes maximos y medias (Schiewe 2001).

Clasificacion ASPRS
2 Suelo

Fig. 10 Datos de una parcela de control filtrados a clase terreno (2) para la formacién del MDT

Una vez clasificada la nube de puntos, el siguiente paso es la modelizacién de la superficie
correspondiente al terreno. Existen multitud de algoritmos que permiten interpolar una
superficie a partir de un conjunto de puntos, pero es importante destacar 2 caracteristicas
especificas de los datos de trabajo:

- El volumen de datos es inmenso.

- El caracter de los puntos, en la clasificacion convencional de formacién de MDT,
corresponde a puntos de relleno o aleatorios, no existiendo elementos con cardacter de
lineas de rotura.

La solucidn habitual al primer problema pasa por el uso de algoritmos de segmentacién, que
descomponen la zona en segmentos compuestos por un numero mucho mas pequefio de
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puntos. Posteriormente, se realizard la interpolacién de cada segmento (Filin and Pfeifer
2006).

Ademads, dado el caracter casi continuo que muestran los datos LiDAR, es muy habitual la
eleccion de modelos de terreno de tipo raster o rejilla, elegiendo una resolucién geométrica
adecuada, e interpolando a partir de los datos de partida.

Respecto a los algoritmos de interpolacién mas frecuentes, destacar:

1. Red de Triangulos Irregulares (TIN): Se basa en crear previamente una red irregular
de vectores usando tridngulos Delaunay para unir los puntos y posteriormente a
cada celda raster se le asigna una altura en funcién del TIN. Es el mds usado.

2. Krigging: Procedimiento geoestadistico que presupone que la distancia o Ia
direccion entre los puntos reflejan una correlacion espacial que puede utilizarse
para explicar la variacidn en la superficie a estimar.

3. Distancia inversa ponderada (IDW): Asigna a cada celda de salida el resultado de la
media ponderada por la distancia a los puntos encontrados dentro de un radio de
busqueda determinado en la vecindad de dicha celda.

4. Vecino natural: Halla el subconjunto de muestras de entrada mds cercano a un
punto objetivo y aplica ponderaciones sobre ellas basandose en areas
proporcionales para interpolar el valor.

Fig. 11 MDT para una parcela de control, modelizado como un rdster
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En relacién a uso de datos LiDAR, indicar que en la bibliografia consultada se ha destacado que
algunos parametros de vuelo también han resultado tener influencia en la precisidon del MDT.
El relieve es un factor influyente en la precision del MDT ya que a medida que crece la
pendiente decrece su precisién. Los errores de elevacidn en las areas que se encuentran
debajo de los arboles, crecen notablemente con pendientes superiores a los 152. Los
resultados han demostrado que el sistema de interpolacién es un factor importante en la
precision del MDT, y los errores de interpolacion aumentan cuando aumenta la pendiente
(Hyyppa H. et al. 2005).

La altura de vuelo también es un factor importante a la hora de obtener el MDT, llegandose a
observar un aumento del error aleatorio del MDT hasta 18 cm al producirse un incremento en
la altura de vuelo de 400 a 1500m de altitud (Hyyppa H. et al. 2005).

3.3.3. Modelo Digital de Superficie

A diferencia del MDT, el MDS incluye la elevacidn de los puntos que estdn ubicados en la parte
mas alta del terreno. En las zonas de edificacion esta superficie representara los tejados de los
mismo, pero cuando nos encontramos ante un terreno boscoso, la parte mas alta del terreno
seran las copas de los arboles, y se denomina Modelo Digital de Copas. En zonas abiertas el
MDT vy el MDS coincidiran.

La diferencia entre el MDS (Fig 12) y el MDT (Fig 11) , nMDS(x,y)= MDS(x,y)-MDT(x,y), se
denomina MDS normalizado 6 Modelo Digital de Altura del Dosel (MDAD) cuando se trata de
zonas boscosas, y nos proporcionara las altura de los objetos a estudiar, en éste caso,
directamente alturas de arbol.

La experiencia el uso continuado del LiDAR en aplicaciones forestales ha demostrado la
tendencia a subestimar la altura de obtenida mediante esta técnica. Esta subestimacion es
debida a que los ecos registrados no tienen por qué pertenecer al apice del arbol, si no a
posiciones que corresponden a a la zona mas alta del mismo, denominada habitualmente
como los “hombros” del arbol. (Nelson, Krabill, Tonelli 1988).
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Fig. 12 MDS correspondiente a una parcela de control

3.3.4. Imagen de intensidades

Se trata de una imagen que recoge la magnitud de retorno del pulso laser para cada punto,
basandose en la reflectividad del objeto impactado (Fig.13). La reflectividad variara al variar las
caracteristicas de los elementos, y esta informacién deberia favorecer favorecerd |la
clasificacién de los puntos, y la extraccidon de entidades, tales como puentes, edificios, lineas
eléctricas y demas elementos situados en la superficie terrestre. El inconveniente principal de
las imagenes de intensidad es que los valores varian tanto en cada elemento, en funcién de su
posicion en el vuelo, en un mismo vuelo como entre los valores observados en vuelos
diferentes, y por lo tanto obtendriamos valores relativos.

Considerando la intensidad registrada en cada punto LiDAR del terreno como si se tratase de

una elevacion, procediendo de forma analoga a la formacién de los mapas de MDT y MDS, se
obtiene un mapa de intensidades que se muestra en (Fig. 13).
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Fig. 13 Imagen de intensidades

3.4. Determinacion de la biomasa

3.4.1. Calculo de biomasa utilizando ecuaciones alomeétricas en funcion de
variables dasométricas

Tal y como se comentaba en el punto 1, el interés por estimar la biomasa ha obedecido
histéricamente a varias razones, de manera que los primeros intentos de estimacién de
biomasa, en este caso por motivos inherentes a la productividad maderera, datan de la década
de los 40, pero el interés ecolégico de la biomasa, ha provocado un gran interés en la
comunidad cientifica, aumentado considerablemente los autores que han investigado sobre
ello.

La inmensa mayoria de las ecuaciones alométricas, han relacionada el valor de la biomasa
medida en campo (generalmente por métodos destructivos) con variables facilmente
obtenibles en campo, como didmetros y alturas.

Varios autores han recopilado las diferentes ecuaciones alométricas existentes para diversas
especies. (Zianis and Seura 2005) se encargaron de realizar el estudio en Europa, (Ter-
Mikaelian and Korzukhin 1997), lo hicieron en América, mientras que (Eamus, Burrows,
McGuinness 2000), realizaron su investigacion en Australia.

La gran mayoria de los modelos de regresion documentados, pertenecen a alguno de los
grupos siguientes (Parresol 1999) :
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1. Modelo lineal con error aditivo:
Y=0+BX +.+5,X, +e
2. Modelo no lineal con error aditivo:
- By B B;
Y=L6X] ‘Xzz...Xj’ +e
2. Modelo no lineal con error multiplicativo:
- By B B
Y—,BOXI‘XZZ...XJ/e
donde, Y representa la biomasa total, X; la variable predictiva y e, el término de error.

A la hora de calcular la biomasa pueden seguirse dos variantes, calcular directamente la
biomasa total del arbol, o la biomasa correspondiente a cada una de las fracciones del arbol.,
gue sumadas darian la biomasa total.

Dentro de la primera aproximacion, (Ter-Mikaelian and Korzukhin 1997) recopilaron distintos
modelos de estimaciéon de las distintas fracciones de la biomasa para 65 especies
norteamericanas, para ello utilizaron modelos no lineales con el didmetro como Unica variable
predictva y obtuvieron valores para el coeficiente de determinacién de entre 0.7 y 0.99, con un
rango muy amplio en el caso del RMSE, demostrando la alta correlacién existente entre la
biomasa y el didametro del arbol. Siguiendo el mismo enfoque, Montero et al, 2005, estimaron
la biomasa de cada fraccién y la biomasa total, para las especies que habitan en los bosques
espafioles. Calcularon la biomasa total de la especie Pinus radiata en funcién de su didmetro
normal, con un valor para R* de 0.977 y un RMSE de 0.19 kg, y valores para R* de entre 0.669 y
0.976 para las fracciones de biomasa, con un RMSE de entre 0.2 y 0.62 kg.

(Moore 2010) sin embargo, estimdé directamente la biomasa total para la especie Pino
radiata, basdandose en 637 mediciones individuales, donde se registraron tanto el diametro a la
altura del pecho, como la altura de cada arbol en una isla en Nueva Zelanda. Para ello, aplicé
modelos lineales y no lineales, con lo que consiguié un valor para R* de entre 0.78 y 0.97 para
la primera aproximacion y valores de entre 0.92 y 0.95 en el caso de la segunda, con un valor
para el RMSE no superior a los 0.3 kg. El estudio reveld la fuerte correlacidn existente entre la
biomasa y el didmetro al cuadrado (d?), o el producto de la altura por el didmetro al cuadrado
(d*h).

Dado que los modelos desarrollados pueden variar mucho dependiendo del area geografica
donde los apliquemos, (Canga et al. 2013) estimaron la biomasa en una zona mucho mas
reducida , que la asumida por (Montero, Ruiz-Peinado, Mufioz 2005), ya que estos ultimos
desarrollaron modelos a escala nacional. La zona de estudio de estos autores, fue Asturias,
donde una muestra estaba compuesta por 27 pinos, pertenecientes a la especie Pino radiata,
repartidos en 5 rodales diferentes. Aplicaron el método del muestreo destructivo, obteniendo
submuestras para cada uno de los diferentes componentes de la biomasa (madera, corteza, y
corona), que una vez secas fueron pesadas. Posteriormente, desarrollaron modelos lineales y
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no lineales para cada fraccién de la biomasa utilizando como predictores, al igual que ocurria
en el caso de (Moore 2010) el didmetro al cuadrado (d?), o el producto de la altura por el
didmetro al cuadrado (dh). Los valores pra el coeficiente de determinacién para cada uno de
los componentes, oscilaba entre 0.77 y 0.92 con un RMSE de entre 27.40 kg y 110.2 kg, en el
caso de los componentes estudiados por separado. Finalmente, el modelo que evaluaba la
biomasa total, aportaba un valor de R? de 0.9376 y un RMSE de 139 kg, teniendo en cuenta
que la cantidad de biomasa seca medida en el laboratorio era de 605.2 kg, concluyendo que el
modelo obtenido se comportaba mejor que el resto de modelos desarrollados en Espafia para
esta especie.

3.4.2. Calculo de biomasa en base a datos LiDAR

L a estimacidn de biomasa en utilizando datos LiDAR tiene diferentes enfoques en funciéon del
sensor utilizado (discreto o de onda continua) y del objeto de estudio, a nivel de parcela o por
arbol individual.

3.4.2.1. LIDAR DE PULSO O DISCRETO

3.4.2.1.1. DETERMINACION DE LA BIOMASA A NIVEL DE PARCELA

Las primeras experiencias de aplicaciéon de datos LiDAR en el ambito forestal con el fin de
estimar variables dasométricas que permitan caracterizar la estructura del bosque,
comenzaron en la década de los 80, utilizando sensores que eran capaces de realizar
mediciones a lo largo de lineas o transectos, uitlizando sistema de perfilado (profiling).
(Nelson, Krabill, MacLean 1984) estimaron la altura de arbol con una diferencia inferior a 1m,
en comparacién con las alturas obtenidas por técnicas fotogramétricas. Posteriormente,
(Nilsson 1996) utilizé un sistema LiDAR para estimar la altura de drbol y calcular por regresion
lineal el volumen por parcela en una regién de Estocolmo para la especie Pinus Sylvestris,
ensayando varios tamafios de huella (0.75-3m). Consiguié una estimacion del volumen de
rodal con un coeficiente de determinacién R* de 0.78, y no encontrd diferencias significativas
entre las alturas obtenidas para conjuntos de datos con diferente tamafio de huella.

Nelson et al. (Nelson, Krabill, Tonelli 1988) y Nelson et al. (Nelson, Oderwald, Gregoire 1997)
calcularon la biomasa en dos zonas claramente diferenciadas; areas de coniferas al sudeste de
Georgia y bosques forestales de Costa Rica. Ambos estudios utilizaron la técnica de regresion
lineal para obtener distintos modelos. En el primer caso, demostraron que el modelo que no
incluia métricas de densidad conseguia explicar mas porcentaje de variabilidad, pese a que los
valores de R obtenidos no superaban el 0.6 Encontraron diferencias entre la altura medida en
campo y la medida por el LiDAR, debido a que el sistema no es capaz de detectar el dpice del
arbol, sino puntos proximos a él de altura menor. Detectaron que la estratificacion del
arbolado por especies no mejoraba significativamente los ajustes, apuntando que esta
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cuestién tendria mayor impacto en zonas de arbolado caduco. Concluyeron que el sistema
tenia ciertas limitaciones a la hora de calcular la biomasa y el volumen, sobre todo en zonas de
alta variabilidad diamétrica. En el estudio desarrollado en Costa Rica, los autores estudiaron la
influencia en el modelo que suponia introducir la transformacidén logaritmica de la biomasa o
no hacerlo. En este caso, si resultaron significativas en el modelo métricas derivadas de la
densidad del dosel, asi como métricas derivadas de la altura del mismo, tal y como ocurria en
el primer caso, consiguiendo un valor para R>de entre 0.48 y 0.74 para las 3 zonas de estudios
contempladas pero con un error medio cuadratico elevado (RMSE) muy elevado, de hasta un
65%. Concluyeron que los modelos no transformados forzados a pasar por el origen,
(constante=0), obtenian mejores resultados.

Una vez superadas las limitaciones de los ldseres perfiladores, por la integracidn de diferentes
sistemas de escaneo (Fig. 5) que permiten aumentar significativamente el drea de barrido,
(Naesset 2002)estimo la altura media de arbol, el didmetro medio, el nimero de troncos, el
area basal y volumen de madera por parcela utilizando analisis de regresion. Empleé como
predictores diversas métricas derivadas de altura y densidad de la vegetacidn, obteniendo
valores para R’ de entre el 50% y el 95%, correspondiendo los valores mas bajos a aquellas
variables que describen la estructura horizontal del dosel, como son el diametro del tronco y
numero de troncos. Se realizd una estratificacion en 3 grupos: poblaciéon joven, poblacién
madura de baja calidad y de buena calidad. Para el calculo de las métricas de densidad
vegetativa se calcularon la proporcidon de primeros y ultimos ecos laser por encima de los
cuantiles 0, 10, ..., 90 de la altura sobre el nimero total de primeros o ultimos ecos.

Condés y Riafio, (Condés and Riaflo 2005) estimaron la biomasa foliar por parcela del Pinus
Sylvestris en la provincia de Madrid. Para ello emplearon métodos destructivos, apeando los
arboles y pesando la biomasa obtenida. Posteriormente, calcularon la biomasa en base a la
altura maxima por parcela obtenida a partir de los datos LiDAR, obteniéndose un ajuste con
un coeficiente R* de 0.82 y un error estandar inferior al 10%. Estos autores concluyeron que
dicha metodologia era perfectamente ampliable al calculo de la biomasa total.

Naesset y Gobakken (Naesset and Gobakken 2008) obtuvieron modelos de regresién para la
biomasa en Noruega para especies coniferas, utilizando 4 diferentes ldseres y densidades de
punto desde 0.7 hasta 1.2 por metro cuadrado. Se estimaron métricas de los datos LiDAR tales
como el coeficiente de variacién, los percentiles de las distribuciones de altura, altura mediay
medidas sobre la densidad de la vegetacién. Para calcular las métricas sobre la densidad de
vegetacién, se estimd un limite inferior para considerar que un punto laser pueda ser
considerado vegetacion, fijado en este caso en 2m. Posteriormente se divide la diferencia de
altura entre el limite inferior preestablecido y el percentil 95 de la altura en 10 capas de igual
altura, y posteriormente se computa el porcentaje de puntos laser por encima de cada fraccién
de las 10 anteriormente definidas sobre el nimero total de puntos. En trabajos previos se
habia establecido que el percentil 95 de la altura demostraba ser mds estable que la altura
maxima, dado la mayor variabilidad relacionada con ésta ultima (Naesset 2004; Naesset and
Gobakken 2005). Tras realizar una seleccion de las métricas laser obtenidas, finalmente se
seleccionaran el percentil 90 y la proporcién de puntos por encima de los 2m del nimero total
de puntos como aquellas variables que consiguen explicar la mayor parte de variabilidad, el
82% en este caso y un RMSE de 0.25 ton /ha (Naesset and Gobakken 2008). Utilizando
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métricas sobre densidad del dosel muy similares, (Nasset et al. 2011), aplicé modelos de
regresion lineal multiple, con modelos que emplean transformaciones logaritmicas y de tipo
potencial en las variables explicativas y logaritmicas en la variable respuesta para estimar la
biomasa, esta vez, en bosques jovenes (la biomasa estimada en campo oscilaba entre 2.27
ton/ha y 90.42 ton/ha), teniendo en cuenta 3 diferentes umbrales de altura minima para
considera que un punto pertenezca a la vegetacién (0.5, 13 y 2 m). Consiguié modelos con un
R? entre 0.6-0.83, con un RMSE entre 0.08 y 118.9 Mg ha™. Apuntd que pese a que los
modelos lineales son adecuados para la estimacién de la biomasa, el problema de
heterocedasticidad en este tipo de modelos debe ser tenida en cuenta. Concluyd que la
variabilidad explicada por los modelos y su RMSE aumentaba al disminuir el umbral de altura
minima, hecho importante al tratarse de bosques jévenes donde los arboles comienzan a tener
ramas por debajo de los 2m, ya que un umbral demasiado elevado podria suponer pérdida de
informacién sobre la vegetacion, por interpretar puntos pertenecientes a la vegetacién como
puntos de suelo. Sin embargo, el umbral ampliamente utilizado de 2m, resultaba apropiado
para su uso en bosques maduros.

Garcia et al. (Garcia et al. 2010) combinaron métricas obtenidas a partir de las alturas de los
puntos laser con sus valores de intensidad para obtener la biomasa en bosques mediterraneos
mixtos. En este trabajo consiguieron explicar el 58% de la variabilidad del modelo, pero la
variabilidad explicada aumentd considerablemente al considerar modelos especificos por
especie, consiguiendo asi valores de R* de hasta 0.98 en el caso del roble y apoyandose
mayoritariamente en percentiles de la altura y en valores de intensidad relacionados con la
densidad de la cobertura vegetal.

Gobakken et al. (Gobakken et al. 2012b) se apoyaron en el inventario forestal nacional
noruego como base de contraste para la estimacion de la biomasa en el condado de Hedmark,
donde mas del 53% de las parcelas del inventario fueron sobrevoladas por un sensor LiDAR. En
este caso, se calcularon distribuciones de alturas por separado, para los primeros y ultimos
ecos considerados como vegetacién (aquellos cuya altura sea >1.3m), basandose en los buenos
resultados obtenidos con esta metodologia en anteriores trabajos (Naesset and Gobakken
2005). Utilizaron dos aproximaciones para realizar el muestro: la denominada dependiente del
modelo (MD) (Stahl et al. 2011) y la asistida por el modelo (MA) (Gregoire et al. 2011; S&rndal,
Swensson, Wretman 1992) Obtuvieron un coeficiente de determinacién en los modelos que
oscilaba entre 0.80 y 0.95 para las ocho clases o estratos determinados, con un RMSE maximo
de casi 20 ton/ha. Concluyeron que la aproximacion MA se encuentra limitada por requerir un
gran numero de muestras, pese a obtener modelos menos sesgados.

D’Oliveira et al. (d'Oliveira et al. 2012) calcularon la biomasa en un bosque forestal Amazdnico
en Brasilia. Obtuvieron modelos para la biomasa con valores para R? desde 0.63 hasta 0.72 y
un RMSE que oscilaba entre 1.28 y 43.25 ton/ha. Utilizaron como predictores el percentil 25 de
la altura, la altura media y la varianza de las alturas en una regresién lineal multiple. En este
trabajo reconocieron como fuente de error el hecho de haber utilizado ecuaciones alométricas
dependientes Unicamente del didmetro para estimar la biomasa en campo. También
Kronseder et al. (Kronseder et al. 2012) estimaron la biomasa en un entorno forestal en dos
diferentes escenarios: bosque de turba pantanoso vy bosque dipterocdrpeo de tierras bajas,
caracteristicos de Borneo. Se aplicé la misma técnica de regresién y se calcularon tanto
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modelos especificos para cada tipo de bosque como generales. En el caso de del bosque de
turba el valor de R* ascendié a 0.31 con un RMSE de 94.77 ton/ha (RMSE% 41.02), en el caso
del bosque dipterocarpeo el valor obtenido fue 0.83 con un RMSE de 96.74 ton/ha (RMSE%
21.37) y el modelo general para ambos tipos, 0.71 con un RMSE de 115.20 ton/ha (RMSE%
33.85). Resultados comparables a los obtenidos por otros estudios en el caso del monte de
turba, mientras que los resultados obtenidos en el bosque dipterocdrpeo no pudieron ser
comparados, al no existir estudios documentados al respecto. loki et al. (loki et al. 2014)
también estimaron la biomasa en un entorno tropical, pero esta vez en Indonesia.
Consiguieron modelos que explicaban el 81% de la variabilidad con un RMSE de 61.26 ton/ha.
La metodologia aplicada fue también la regresion lineal multiple, pero en este caso, los
mejores predictores resultaron ser altura media de la vegetacion y el ratio de penetracion del
laser.

(zhao, Guo, Kelly 2012) estimaron la biomasa utilizando dos diferentes ecuaciones alométricas:
a nivel regional y nacional. Comprobaron su influencia en su posterior calculo de la biomasa en
base a datos LiDAR en un bosque dominado por coniferas, en las Montafias Nevadas, en
California. Concluyeron que el uso de ecuaciones alométricas a nivel regional conseguia
mejores ajustes en los modelos que cuando se partia de las ecuaciones a nivel nacional,
sugiriendo que en la mayoria de los casos seria preferible utilizar ecuaciones alométricas a
nivel regional.

Recientemente, Takagi et al. (Takagi et al. 2015) estimaron la biomasa en bosques con diversas
especies de Japon con un coeficiente de determinacion de 0.78 y un RMSE de 38.2 ton/ha.
Calcularon, también, modelos especificos para bosques de coniferas, de frondosas y mixtos
concluyendo que mientras que en las parcelas de bosque mixto, tanto el valor de R como el
RMSE se incrementaban (0.94 y 14.38 ton/ha, respectivamente), no ocurria lo mismo en las
parcelas de coniferas y frondosas por separado, donde ambas magnitudes obtenian perores
resultados.

3.4.2.1.2. DETERMINACION DE LA BIOMASA DE ARBOL INDIVIDUAL

Las nuevas tecnologias de los sistemas LiDAR han permitido un aumento de la frecuencia de
repeticion de pulso, y por tanto, una mayor densidad de pulso, que ampliardn nuevos campos
de aplicacidn, tales como la obtencién de métricas de arbol individual. Por primera vez Hyppa y
Inkinen, 1999 consiguieron estimar variables de arbol individual tales como la altura con una
precision inferior a 1m, cuando la precisién de un clinémetro en arbol con altura superior a
25m es de 1.5m, con un vuelo cuya densidad de pulso era de 4 6 5 pulsos por metro cuadrado.

Tras estos primeros trabajos satisfactorios trabajando las variables a nivel individual (Popescu
2007) calculé la biomasa de la especie Pinus Taeda en Texas, trabajando con una densidad
media de 2.6 puntos ldser por metro cuadrado. Utilizaron 2 aproximaciones para el calculo:
una linea calcula la biomasa en base al diametro de arbol derivado de los datos laser por
medio de regresion lineal utilizando como predictores la altura y el didametro de la corona de
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arbol individual con un R? de 0.87, y la segunda alternativa calcula la biomasa directamente
obtenida de los puntos LiDAR por medio de una regresién no lineal utilizando las mismas
variables como predictores con un R* de 0.88.

Kaartinen y Hyppa, (Kaartinen and Hyppéa 2008)estudiaron distintos métodos de extraccion de
arboles individuales, y aplicaron distintas densidades de pulso para estudiar su efecto en la
precision de la medida de la corona de arbol en Espoonlahti, a unos 15 km al oeste de Helsinki.
, en un area cuyas especies dominantes son Pinus sylvestris, Picea abies y Betula pendula y
Betula pubescens. Concluyeron que al reducir la densidad de pulso de 8 a 2 metros cuadrados,
no habia un incremento significativo en la precisién de delineacidn de coronas, mientras que
los distintos métodos de extraccion utilizados si parecian tener mayor impacto. No obstante,
estimaron como densidad minima 2 pulsos por metro cuadrado, para poder obtener medidas a
nivel de arbol.

3.4.2.2. LIDAR DE ONDA CONTINUA

Lefsky et al, 1999 caracterizaron el volumen y la organizacién espacial de la materia vegetal y
el espacio vacio en el dosel forestal en Oregédn mediante un LiDAR full waveform (Scaning Lidar
Imager of Canopies by Echo Recovery, SLICER) con un didmetro de huella de 10m, realizando
una estratificacion del arbolado en funcién de la edad (muy jévenes, jovenes, maduros y de
viejo crecimiento). Calcularon la biomasa y el area basal usando como predictores, indices
sobre la estructura del dosel con un valor de R* de 0.91 y 0.87 respectivamente, aplicando
regresiones lineales multiples por pasos. Demostraron que la variable que explicaba mayor
parte de la variabilidad en el modelo de regresion era el volumen de relleno del dosel que se
define como el analogo tridimensional de la fraccidn de cabida cubierta, lo que permite intuir
que aparte de utilizar las métricas derivadas de las alturas para predecir la biomasa, también
tenian cabida aquellas métricas especificas sobre densidades. Comprobd que la relacidn entre
el didmetro del tronco y la biomasa no era lineal, y que aumentaba con la altura.
Posteriormente, estimaron la biomasa en tres diferentes entornos: caduco templado, conifero
templado y bosque boreal, concluyendo que la relacidn entre la biomasa y las métricas
obtenidas a partir de la nube de puntos LiDAR era estable en diferentes biomedios. El hecho de
estratificar la muestra en funcién del tipo de bosque no supuso mejoras significativas en las
predicciones Lefsky et al. (Lefsky M. et al. 2002) (Lefsky et al. 1999) apuntaron, como aspecto
critico, el tamafio de la huella Idser, no recomendando didametros mayores a los 10m en
aplicaciones forestales, pese a su mayor capacidad para obtener informacidn de la estructura
del dosel, ya que decrecia la precision en las medidas de alturas. Por lo que, la gran mayoria de
los estudios aqui citados corresponderan a sensores de huella pequefia, que implican retornos
discretos, se especificard cuando esta caracteristica varie.

Drake et al. (Drake et al. 2002) calcularon la biomasa en bosques tropicales de Costa Rica con
muy buenos resultados, obteniendo valores para el coeficiente de determinacién de hasta 0.94
con un RMSE de 16 ton/ha al aplicar regresiones lineales multiples. El modelo que explicaba la
mayor parte de la variabilidad utilizaba como predictores cuantiles de la intensidad de la onda
y su mediana.
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Ahmed et al. (Ahmed, Siqueira, Hensley 2013) y calcularon la biomasa en bosques templados,
en Nueva Inglaterra. Los resultados obtenidos en ambos estudios fueron bastante dispares. Se
utilizaron como predictores las métricas RH (cuartiles del retorno de la onda), ya que
presentaban mayor correlacién con la biomasa que otras métricas extraidas de los puntos
LiDAR mas comuUnmente utilizadas, como la altura media, la altura media cuadratica o su
desviacion estdndar. El modelo 6éptimo alcanzaba un valor para el coeficiente de
determinacion de 0.66 con un RMSE 41.989 ton/ha. Al tratarse de una zona con un rango
grande de cantidad de biomasa (420 ton/ha a nivel de parcela), muy superior al existente en
otros estudios (Drake et al. 2002; Lefsky et al. 1999), achacaron los malos resultados a una
posible saturacidn de la relacién altura-biomasa, obteniendo peores resultados al aumentar la
cantidad de biomasa (>300 ton/ha).

3.4.2.3. DATOS LIDAR COMBINADOS CON TORAS FUENTES DE DATOS

Naesset et al. (Naesset et al. 2011) calcularon la biomasa combinando datos LiDAR con datos
provenientes de un sensor Radar de Apertura Sintética (Interferometric Synthetic Aperture
Radar, INSAR) dentro de la misiéon topografica Shuttle Radar Topography Mission (STRM).
Obtuvieron modelos por regresion no lineal para los datos LiDAR Y modelos lineales en el caso
de los InSAR, utilizando como variables predictivas en todos los modelos un percentil de la
altura y una métrica de densidad de vegetacion con el primer conjunto de datos y con las
altura en el segundo caso. Consiguieron ajustes con un valor para R* de entre 0.76-y 0.89 y un
RMSE de entre 14.6 y 41.9 ton/ha en el caso de los datos LiDAR, un R’ de entre 0.0-0.18 en el
caso de los datos InSAR y un RMSE de entre 41.4-77.4 ton/ha, y un R>de entre 0.13-0.28 y un
RMSE de entre 35.7-74.7 ton/ha en el caso de combinar ambos tipos de datos. Se achacé parte
de la diferencia de biomasa obtenida entre ambos conjuntos de datos a posibles errores de
correspondencia geografica entre las parcelas y el pixel asighado a cada una de ellas, debido a
diferencia de tamafio y alineacidén entre ambos conjuntos de datos.

3.4.2.4. OTROS ENFOQUES

Las tendencias mas novedosas aplican técnicas de aprendizaje automatizado (“machine
learning”) a las medidas obtenidas con el laser para la caracterizacidon de los bosques y la
obtencidén de variables derivadas como la biomasa. Estas técnicas se basan en algoritmos que
permitan “ensefiar” a la maquina a generalizar comportamientos en base al reconocimiento de
patrones utilizando muestras de entrenamiento.

Zhao et al. (Zhao et al. 2011) aplicaron técnicas de machine learning a una zona boscosa
prioritariamente de coniferas en Texas. Utilizaron los procedimientos de Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) para clasificar el tipo de bosque y el proceso Gaussiano (GP) para estimar 10
variables estructurales de la vegetacion, entre ellas la biomasa. Ambos algoritmos se basan en
la busqueda de hiperplanos, en el caso de SVM el hiperplano buscado serd aquel que separe
los puntos pertenecientes a una categoria de los pertenecientes a otra y una vez realizada la

43



clasificacién de las muestras de entrenamiento, serd capaz de predecir la clasificacion de
cualquier punto. En el caso del GP, se encontrara la funcidon que minimice la diferencia entre el
valor observado de cada una de las variables estructuradas y su valor predicho. Calcularon la
biomasa con un valor para el coeficiente de determinacién de 0.513 y un RMSE de 0.298
ton/ha, obteniendo ajustes muy superiores en el caso de otras variables como la altura de
Lorey (corresponde a la media ponderada de las alturas en base a sus correspondientes
secciones normales) para la que obtuvieron un valor para R? de 0.894 ton/ha.

Gleason et al. (Gleason and Im 2012) compararon la efectividad de 4 diferentes métodos de
analisis para la estimacion de la biomasa: regresion lineal, Random Forest, SVR y Cubist en un
bosque mixto de coniferas y caducas en el estado de Nueva York . La técnica Random Forest es
una técnica no-paramétrica que es comprendida por multitud de arboles de decision. Esta
técnica muestrea aleatoria e iterativamente los datos y las variables para generar un extenso
grupo (bosque) de arboles de clasificacién y regresidn. El arbol que posea el error mas
pequefio se elegird como el clasificador mas robusto. El algoritmo SVR se basard en el
anteriormente descrito SVM para clasificacion. SVR asume que a cada conjunto de variables
entrada le corresponderd una Unica relacién con la variable respuesta, y que las interrelaciones
entre los predictores serdn capaces de identificar las reglas para la prediccién del valor de la
variable respuesta. En este caso el concepto de hiperplano relacionara cada variable predictiva
con un plano, en lugar de hacerlo con una categoria como ocurria en el estudio anterior. Cubist
es un software comercial utilizado para realizar regresiones basandose en reglas. Concluyeron
que el algoritmo SVR conseguia ajustes mas precisos, pero menos estables, siendo la regresion
lineal la que peores resultado obtuvo.

También Ahmed et al. (Ahmed et al. 2015) estimaron la estructura del dosel aplicando de
forma comparada analisis de regresidon lineal multiple y técnicas Random Forest en bosques
templados en Canadd, compuestos por coniferas en un 65% y caducas en un 16%. Para realizar
sus estimaciones sobre la cobertura y altura de vegetacién, combinaron datos LiDAR con
imagenes Landsat Multispectral Scanner (MSS), Thematic Mapper (TM) y Enhanced Thematic
mapper (ETM+). En el caso de los datos Landsat se obtuvieron indices a partir de la
transformacién Tasseled Cup de los mismos. Concluyeron que el método Random Forest
obtenia valores para el coeficiente de determinacién mas altos y RSME mads bajos que el
método de regresidon en los tres diferentes grupos estipulados: arbolado joven, maduro y
mixto. Los resultados para el método Random Forest explicaban hasta el 72% de Ia
variabilidad del modelo en el caso de la cobertura de la vegetacién y hasta el 88% en caso de la
altura de la misma, con un RMSE% maximo de 0.0746 en el primer caso y de 0.1573 en el
segundo. Para el andlisis de regresion se obtuvieron valores maximos de R*> de 0.64 y 0.69
para la cobertura de vegetacion y la altura respectivamente, con un RMSE maximo de 3.75m
y 4.66m. Los mejores resultados se obtuvieron en las masa maduras para ambas técnicas, para
detrimento de las masas jévenes y mixtas.

A modo de sintesis Zolkos et al. (Zolkos, Goetz, Dubayah 2013) realizaron una revisién
bibliografica sobre los modelos desarrollados para la estimacion de la biomasa, analizando
diferentes factores tales como el tipo de sensor utilizados, el tipo de bosque estudiado y el
tamafio de la parcela de muestreo. Respecto al tipo de sensor utilizado para la adquisicién de
los datos, contemplaron los siguientes: LiDAR discreto, full-waveform o LiDAR espacial full
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waveform. Se observaron modelos con mejor coeficiente de determinacidn en los dos
primeros casos. La mayoria de los estudios realizados con el tercero tipo de LiDAR se hicieron
con el sensor Geoscience Laser Altimetry System (GLAS), éste no estaba disefiado para
estudios de vegetacion y cometia mayores errores en la estimacidon de alturas de la
vegetacién. Al analizar los resultados en diferentes tipos de bosques, observaron diferencias
significativas entre los diferentes tipos de bosques mas cominmente estudiados. Los bosques
forestales obtuvieron mejores ajustes que los realizados en bosques templados de coniferas,
bosques templado de caducadas y bosques boreales, mientras que no se observaron
diferencias significativas entre los tres ultimos tipos de bosques. Pese a que no se conocen con
exactitud las razones de estas diferencias, se consideran como fuentes de error la diferente
estructura de darbol propia de cada especie y la relacidn entre la vegetacion y la topografia del
terreno.

45



46

4.

MATERIALES Y METODOS



4.1. Zona de estudio y material

4.1.1. Zona de estudio

La zona de estudio abarcara la comarca de Arratia-Nervion, dicha comarca se encuentra
ubicada en el Territorio Histérico de Bizkaia, entre el valle del Idiazabal y la Sierra del Gorbea.
Arratia-Nervién colinda al Sur y al Oeste con la provincia de Alava, al norte con las comarcas de
Las Encartaciones y Gran Bilbao y al Este con el Duranguesado. La componen los siguientes
municipios: Arantzazu, Arakaldo, Areatza, Artea, Arrankudiaga, Dima, lgorre, Ordufa,
Otxandio, Ubidea, Ugao-Miraballes y Zeanuri y Zeberio. Se trata de la segunda comarca mas
extensa de Bizkaia, comprendiendo una superficie de 40.043 ha, y al mismo tiempo posee la
densidad de poblacién mas baja de la provincia, 52.7hab/km?>.
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Fig. 14 Mapa de situacién de la zona de trabajo en la C.A.P.V.

Esta comarca esta formada por una serie de valles estrechos que discurren en direccion
Noroeste-Sudeste, como los valles de Zeberio y Orozko, y otros en direccién Norte-Sur, como
los de Arratia y Dima, siendo en éstos ultimos donde se concentran los principales nucleos de
poblacién comarcales.

La ciudad de Orduiia, enclave vizcaino en tierras alavesas, seria un caso aparte, ya que sus
caracteristicas fisicas difieren en gran manera del resto de la comarca, al estar situada en el
centro de una amplia vega cerrada al Sur por la Pefia de Ordufia. Dado que este trabajo se
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concentra en la parte de la comarca ubicada en Bizkaia, a partir de ahora se caracterizara
Unicamente dicha zona.

Arratia-Nervidn se inscribe en el gran Anticlinal de Bizkaia, que junto a los valles fluviales de
Arratia e Indusi, confieren a la zona de un relieve extremadamente accidentado. Los valles son
paralelos entre si y perpendiculares a la direccidn de los principales rios, dada la alternancia de
materiales blandos y duros. Numerosas fallas y fractura inciden de forma importante en este
conjunto estructural, destacando la gran falla de direccion Noreste-Sudeste, que recorre el eje
del anticlinal.

En el area noroccidental se encuentra el macizo del Ganegokorta, que estable el limite entre
Arratia-Nervidn y Encartaciones, mientras que en la zona mds al sur, esta el macizo del Gorbea,
cuya cumbre posee una altura de 1482m sobre el nivel del mar y donde se encuentra el puerto
de montafia de Barazar, unos de los pasos mds importante entre Bizkaia y Alava.

La comarca posee una altitud media de 465 m, estableciéndose la cumbre del Gorbea como el
punto mas alto de la misma, y encontrando cotas en minimas en torno a los 70m de altura en
la zona Norte de la misma, mientras que las mads altas se dan al sur de la comarca, en el
Parque del Gorbea.
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Fig. 15 MDT de la comarca Arratia-Nervién

Las pendientes de la zona llegan a alcanzar los casi 79°, con una pendiente media de 18.6°,
existiendo zonas de alta pendiente de entre 30 y 45° distribuidas casi por toda la comarca.
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Fig. 16 Mapa de pendientes de la comarca deArratia-Nervion

Las condiciones bioclimaticas en esta comarca son muy similares a las del territorio vizcaino en
general, se clasifica dentro del clima templado de tipo ocednico. La temperatura media ronda
los 12.5 ° C, sin variaciones bruscas de temperaturas debido a la influencia del mar.

La precipitacion media anual se estima en unos 1200mm, registrdndose los maximos
mensuales en noviembre y diciembre, mientras que los minimos se sitlan en septiembre y
octubre. El resto del afio el régimen de lluvias se mantiene regular, exceptuando tormentas de
origen ciclénico durante los meses de verano.

Respecto a la vegetacidon, la progresiva sustitucion de las especies autdctonas (encinar,
hayedo, matorral y prados) por la plantacién de coniferas y otras especies de rapido
crecimiento han propiciado que los pinares constituyen la principal formacién arbdrea de la
comarca. Por otro lado, la mayoria de frondosas se localizan en el municipio de Orozko, en
torno a los rios Arbaitza y Orrotegi.

En altitudes menores a los 700m, aparecen las especies arbustivas y arbdreas, entre las que
predominan las encinas y los madrofos. La vegetacion de ribera la forman alisos, sauces y
fresnos, bordeando cursos de agua.
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4.1.2. Especie arbdrea analizada: Pino radiata

En la actualidad, el Pino Radiata sigue siendo una de las especies mds codiciadas en el sector
maderero, debido a sus caracteristicas fisico-mecanicas, pero ha sido posteriormente, cuando
a raiz de la necesidad de conocer la estimacion de secuestro de carbono de los bosques por su
relacion con el cambio climatico, ésta especie ha cobrado mayor importancia. Teniendo en
cuenta que los bosques espafioles fijaban ya en 2004 alrededor del 19% de las emisiones
totales de CO2, producidas en el pais.

Debido a su elevada presencia en la C.A.P.V., se ha consolidado como una importante fuente
de CO2. La estimacién de CO2 fijado por la especie Radiata en la C.A.P.V. en el aiio 2004
(Tabla 3, Montero et al. 2005) representa mas del 64% de la fijacion estatal y el 24% sobre el
total fijado en superficie arbolada en el Pais Vasco, segln el IFN4, por lo que los bosques de
Radiata se convierten en importantes reservas de CO2 para la comunidad.

Tabla 2 Balance global Pinus Radiata C.A.P.V.. Fuente: Montero et al., 2005

Biomasa aérea Biomasa Biomasa
Fuste Ramas Aciculas Total aérea radical total
R>7 cm R 2-7 cm R<2 cm
BIOMASA 12.465.235 406.607 999.124 515.748 325.356 14.712.071 3.735.201 18.447.272
TOTAL (1990)
INC.ANUAL 924.588 33.786 70.789 35.286 22.921 1.087.369 265.976 1.353.345
BIOMASA

CO, FUADO | 22.736.465 | 741.646 1.822.393 | 940.719 | 593.447 | 26.834.670 6.812.970 | 33.647.640
TOTAL (1990)

INC. CO; | 1.686.440 61.626 129.118 64.360 41.807 1.983.351 485.137 2.468.488
FIJADO ANUAL

EXTRACCIONES | 755.889 24.657 60.587 31.275 19.730 892.137 225.502 1.118.638
ANUALES

CO; FIJADO EN | 35.764.173 1.259.214 | 2.781.829 | 1.403.917 | 902.536 42.111.670 10.433.866 | 52.545.536
2004

Teniendo en cuenta lo expuesto anteriormente y al tratarse de la formacién mas importante
en superficie del Pais Vasco se ha optado por la especie Pinus Radiata D. Don 6 Pino insigne
para realizar el analisis en esta investigacion.

El Pino Radiata proviene de la regidn de Monterey (California), se asienta en territorios de
cota baja (hasta 600 m.s.n.m.) donde impera un clima templado-himedo de influencia
oceanica. Se trata de una especie de crecimiento rapido que se instaurd en la C.A.P.V. en la
primera mitad del siglo XIX al calor del desarrollo industrial vasco, en concreto, de la industria
papelera.

Debido a las exigencias edafoldgicas y climaticas del pino radiata, son propicios suelos que van
desde siliceos sueltos a calizos de compacidad media, temperaturas medias superiores a 102C
con precipitacion anual mayor de 800mm., con humedad ambiental, sequia estival poco
pronunciada y sin fuertes heladas.
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Estos pinares ocupan 125.000 hectareas que suponen el 32% de la superficie arbolada
autondmica y, a nivel nacional, suponen el 49% de la superficie de esta formacidén arbolada. Su
importancia también queda reflejada en las cifras de existencias: estos pinares aportan el 23%
de los pies mayores de la comunidad y el 44% del volumen con corteza. Segun los datos del
IFN4 aunque la variacién en superficie respecto al IFN3 es minima, se ha detectado menos
superficie de repoblaciones jovenes y, por el contrario, un aumento de masas mdas maduras,
con mayor densidad de volumen.

Tabla 3 Existencias de Pino radiata en la C.A.P.V.. Fuente: IFN4

IFN3 IFN4 Variacion(%)
N2 pies mayores 58.820.909 56.589.944 -3.79
VCC (m®) 23.874.531 27.688.992 15.98
N2 pies 46.625.870 41.185.328 -11.67
menores
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Fig. 17 Distribucién del Pino Radiata en la C.A.P.V. Fuente: IFN4

Los bosques de pino radiata, repoblaciones de cardcter productor, se presentan en altitudes
inferiores a los 600 metros, por todo el territorio de Guipuzcoa y Bizkaia, y en el extremo
noroccidental de Araba/Alava (coincidiendo con los terrenos de menor cota de esta provincia).
Mas del 53% de la poblacidn total de pino radiata en la C.A.P.V. se concentra en la provincia
de Bizkaia y mas del 23% de ese porcentaje se encuentra en la comarca de Arratia Nervidn,
representando, a su vez, casi el 60% de la poblacidn total de especies de la comarca. La Tabla 2
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muestra la distribucidon de Pino Radiata para los distintos estados de la masa en funcién de su
desarrollo y aspectos morfolégicos. Se distinguen los siguientes estados de la masa:

1. Repoblado: Des el fin del diseminado hasta que hay tangencia de copas o hasta
que se alcanza la altura de 1.3m Empieza a manifestarse competencia en arbolado.

2. Monte Bravo. Desde el inicio de la tangencia de copas hasta el momento en
que el efecto de la ausencia de luz suficiente en la parte baja del fuste, provoque la

pérdida de las ramas inferiores (poda natural). La Competencia se intensifica.

3. Latizal: Desde el comienzo de la poda natural hasta que los arboles alcanzan un
diametro normal de 20cm. Se distingue entre:

a. Bajo latizal: cuando el didmetro normal es inferior a 10 cm.
b. Alto latizal: cuando el didmetro normal se sitia entre 10y 20 cm.
4, Fustal: El diametro medio es superior a los 20cm. Se subdivide, a su vez en:
a. Bajo o joven fustal: cuando el didametro normal oscila entre los 20 y 35 cm.
b. Fustal medio: cuando el didmetro normal estd entre los 35 y 50 cm.

C. Fustal viejo o alto fustal: el diametro normal es superior a los 50 cm.

Tabla 4 Distribucidon Pino Radiata en la comarca Arratia-Nerviéon. Fuente: IFN 4

Distribucion especies forestales (ha)

Estado de la masa Densidad
Talas | Rep/MB | Latizal | Fustal | Total Baja | Media | Alta
Pinus radiata 493 3746 3804 8216 16260 | 1436 | 2427 10551
Total coniferas | 542 4425 4496 10770 | 20233 | 1662 | 2764 13562
Total frondosas | 39 852 2944 3998 7832 292 1682 5627
Total especies 581 5277 7440 14768 | 28065 | 1954 | 4446 19189
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Fig. 18 Distribucidn de Pino Radiata en Arratia-Nervién segun IFN4

4.1.3. Datos de campo

La obtenciéon de los datos dendrométricos para la especie analizada que permitiran, por
aplicacion de ecuaciones alométricas la obtencion de la biomasa en las parcelas de referencia
en la investigacion son los proporcionados por el cuarto Inventario Forestal de la CAPV,
realizado entre el 17 de Enero y el 15 de Junio de 2011.

El Cuarto Inventario Forestal del Pais Vasco es la cuarta fase de una estadistica decenal, cuyo
objetivo es el reconocimiento y la estimacién de valores e indicadores para una parte
importante de estas funciones productivas, protectoras, ecolégicas y recreativas. Este
inventario es responsabilidad del Organo Estadistico del Departamento de Medio Ambiente,
Planificacién Territorial, Agricultura y Pesca del Gobierno Vasco, y cuenta con la colaboracion
financiera y operativa de la Diputacién Foral de Alava, Diputacién Foral de Bizkaia y Diputacidn
Foral de Gipuzkoa.

El Inventario Forestal se apoya en el Mapa Forestal de la C.A.P.V. (2010-2011), donde se
midieron en campo unas 4.000 parcelas repartidas por toda la superficie forestal vasca.

El Mapa Forestal de la C.A.P.V. ha sido elaborado por fotointerpretacion sobre pantalla,
basandose en ortofotos en color, para un vuelo efectuado en mayo de 2009 y tamafio minimo
de pixel 25 cm. El tamafio minimo de la tesela (mancha de vegetacion homogénea) es de 0.15-
0,2 ha, de forma que pudiera englobar parcelas de inventario de campo con radio 25 m
(superficie maxima de muestreo cercana a 0,2 ha).
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Las fases que se han seguido en el trabajo de fotointerpretacién han sido:

- Recogida de la informacién: las Diputaciones Forales enviaron datos catastrales de las
parcelas en las que se habian registrado peticiones de corta de arbolado o ayudas por
reforestacion. También se contaba con los mapas de rodales actualizados de montes publicos.
De esta forma, se contaba con una referencia geografica de la ubicacién de cortas vy
plantaciones forestales en los ultimos afios.

- Transformaciones temporales: dado el plazo de 5 afios entre el anterior mapa y el nuevo, en
el caso de las plantaciones forestales se ha supuesto que légicamente han evolucionado con la
edad; asi, los arbolados en estado de masa repoblado en 2005 han pasado 5 afios después al
estado monte bravo, los arbolados en estado de masa monte bravo en 2005 han pasado 5
afios después al estado latizal y los arbolados en estado de masa latizal en 2005 han pasado 5
afios después al estado fustal. Las zonas que en 2005 aparecian como Talas y no han sido
plantadas ni regeneradas en estos 5 afios, dejan de considerarse Talas para pasar a ser
Matorral o Herbazal en cada caso

- Teselado: tomando como base el anterior mapa forestal 2004-2005, se fueron
fotointerpretando directamente en pantalla los cambios detectados en la vegetacidn sobre
ortofoto en color

- Codificacién: las teselas, visualizadas en pantalla, fueron codificadas siguiendo las normas del
mapa forestal MFE25, incluido en el IFN4. Con vistas a que los fotointerpretadores tuvieran
mejores referencias del tipo de vegetacion de cada tesela, se ha contado con la informacion
aportada por anteriores ortofotos anuales, cartografia de vegetacién Eunis 2005 vy las propias
parcelas de campo del Inventario forestal 2005 (incluido en el IFN3).

- Correccién de errores: una vez codificadas las teselas de las distintas hojas, se comprobaba
que no existieran teselas con campos vacios o con valores erréneos y que no hubiera bordes
defectuosos en las teselas, concentrados sobre todo en los limites entre hojas.

El Mapa Forestal 2010-2011 fue terminado con fecha febrero de 2011 y sus distintas fases
abarcaron un periodo cercano al afio. Sin embargo, puede presentar zonas de corta final o
plantacion reciente, cuya vegetacion pudiera no haber sido actualizada a fecha 2011 como
consecuencia de emplear una ortofoto de mediados de 2009.

Se ha seguido el limite oficial de la C.A.P.V. y de cada Territorio Histdrico aportado por el
Ministerio de Medio Ambiente (MMA), aunque se ha ampliado esta superficie cartografiada
del Pais Vasco en una distancia de 1 km para evitar vacios de informacidn en los bordes.

En los Territorios Histéricos de Bizkaia y Gipuzkoa, las Diputaciones Forales aportaron
cartografia digitalizada de los rodales de diversos montes publicos, a escala aproximada de
trabajo 1/5.000. En el caso de Alava, donde no se dispone de rodalizacién de los montes
publicos, la propia guarderia forestal realizé el trabajo de correccién y actualizacién del mapa
de vegetacion.

Teniendo en cuenta el interés de esta informacion referente a montes publicos y su grado de
exactitud, se creyé conveniente emplearla en el Mapa Forestal. Una vez depurada y
actualizada, se cred una capa de informaciéon de montes publicos con fecha mediados de 2010,
manteniendo el nimero y limites de cada rodal de los citados montes publicos e incluyendo los
campos propios del Mapa Forestal.
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Cada parcela de campo es asignada a un estrato en funciéon de la informacién del mapa
forestal. Los estratos se definen en funcidn de la especie forestal, densidad del arbolado y
estado de masa o rango de edad. Se busca en la definicién de estratos una homogeneidad de
las teselas que lo componen en cuanto a la variable principal a estimar en el inventario:
volumen de madera. Los estratos se definen de forma que tengan una superficie minima que
asegure una suficiente representacidon de parcelas de campo que evite que los errores de
muestreo sean muy elevados, la busqueda de esta superficie minima lleva en ocasiones a
agrupar en un estrato teselas de diferentes especies.

Se han definido 18 estratos en Alava, 12 en Bizkaia y 14 en Gipuzkoa. Los estratos

correspondientes a la provincia de Bizkaia son:

Tabla 5 Estratos definidos en Bizkaia segln el mapa forestal

Estrato | Formacion forestal Ocupacion(%) Estado de la masa Fraccion de cabida
dominante cubierta (%)
01 Pinus radiata >=70 Fustal. Latizal 70-100
02 Pinus radiata >=70 Fustal. Latizal 5-69
03 Pinus radiata >=70 Monte bravo. 40-100
Repoblado
04 Pinus radiate y Pinus >=70;30<=Esp.<70 Monte bravo. 5-39
nigra con Quercus Repoblado
robur, Castanea sativa
y Arboles de ribera
05 Chamaecyparis >=70 Todos 5-100
lawsoniana,
Pseudotsuga menziesii
y Larix spp.
06 Pinus pinaster y Pinus >=70 Fustal. Latizal 5-100
nigra
07 Quercus robury >=70;30<=Esp.<70 Todos 5-100
Quercus robur con
Castanea sativa,
Corylus avellana,
Arbutus unedo o con
Pinus radiata
08 Quercus ilex y Quercus | >=70;30<=Esp.<70 Todos 5-100
ilex con Quercus
faginea, Arbutus unedo
o con Quercus robur
09 Eucalyptus spp. >=70;30<=Esp.<70 Fustal. Latizal 5-100
10 Eucalyptus spp. Y >=70;30<=Esp.<70 Monte bravo. 5-100
Eucalyptus spp. Con Repoblado
Pinus radiata
11 Fagus sylvativa y Fagus | >=70;30<=Esp.<70 Todos 5-100
sylvatica con Betula
spp, Castanea sativa o
con Quercus robur
12 Arboles de ribera >=70;30<=Esp.<70 Todos 5-100
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Se han adoptado como parcelas de muestreo los vértices de la malla kilométrica de la
cartografia UTM, en el sistema de referencia ED50, que estdn dentro de las zonas clasificadas
como arbolado. De esta manera, se trata de un reparto de la muestra en los estratos con
fijacion proporcional, establecimiento sistemdtico de arranque aleatorio e intensidad de
muestreo, generalmente, de una parcela por kildbmetro cuadrado. Por motivos estrictamente
presupuestarios, en esta cuarta edicion del Inventario se midié una de cada dos parcelas.

El IFN 4 se apoya en las versiones anteriores del mismo, siguiendo la misma metodologia
aplicada en el IFN2, (1.C.0.N.A. 1990) donde las parcelas se materializan clavando un rejon
metalico tubular de unos 15 cm de longitud y 3 cm de didmetro en el centro de cada parcela,
gue queda oculto y que posteriormente podra ser localizado por un detector de metales. Las
parcelas se dividen en 4 subparcelas de 5, 10 15 y 25m de radio. A la hora de medir los arboles
se hard de manera selectiva en funcidon de su didmetro normal. Seglun el inventario, se
considerardn pies mayores aquellos arboles cuyo didmetro normal supere los 7.5cm, y pies
menores, los que su didmetro oscile entre 2.5-7.5 cm y su altura supere los 1.3m. No se
tendran en cuenta ejemplares con diametros inferiores a las 2.5 cm. Primeramente, se
mediran todos aquella arboles cuyo didmetro oscile entre 7.5-12.5cm, cuya distancia al rejon
sea menor o igual a 5m. Posteriormente, se tomardn aquellos arboles cuyo didmetro oscile
entre 12.5 y 22.5 cuya distancia al rejon sea igual o menor a 10m. En una tercera fase, se
tomaran aquellos arboles cuyo didmetro oscile entre 22.5-42.5 cuya distancia al rején sea
menor o igual a 15m. Por ultimo, se toman los arboles cuyo didametro sea superior a 42.5cm y
su distancia al rejon sea igual o menor a 25m. Bravo et al. (Bravo et al. 2001) demostraron que
no existen diferencias significativas cuando se utilizan parcelas de 25 metros con respecto a las
parcelas de 15 metros, concluyendo que se podria obviar el dltimo radio.

El uso de parcelas de radio variable para la toma de datos de campo, implica la necesidad de
utilizar factores de expansidn para poder conocer los resultados por unidad de superficie.
(Bravo et al. 2002). El factor de expansion es el coeficiente que multiplicado adecuadamente,
convierte las parcelas concéntricas en estimaciones de las parcelas “reales” del radio maximo
considerado. El factor de expansidn se calcula segun la siguiente expresion.

_ 10000

s

(5)

Donde R es el radio de la parcela. De cada pie mayor se toman lo siguiente datos:

- N°de Arbol: Nimero correlativo de identificacidén del arbol, comienza en 1.

- Rumbo: Es el dngulo que forma la visual lanzada al eje del arbol con el norte
magnético.

- Distancia al rején: Distancia desde el eje del rejon hasta el mismo punto del arbol que
se ha visado con la brujula.

- Especie: Especie arbdérea botanica ala que pertenece

- Didmetro: Didmetro normal medido a 1.3m del suelo con forcipula.

- Altura normal: Se utiliza un hipsémetro para su medicion.
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Calidad del arbol: Para analizar este pardmetro se tendran en cuenta el estado

sanitario, la conformacién con respecto al ideal de la especie de que se trate, la
posibilidad de suministrar mds o menos bienes de superior condicién, el rebasamiento
de la edad maduray la situacion en el ecosistema.

Forma de cubicacién: El objetivo de este pardmetro es separar los arboles de una
misma especie en grupos mas homogéneos con respecto a su forma de cubicacion y
asi aplicarles distintas ecuaciones mas ajustadas a cada perfil.

Pardmetros especiales: Informacion especial del arbol como corcho, resinacidn,
aspecto, etc..

En el caso de los pies menores, se cuentan todos los que se encuentren en un circulo de radio
de 5 m. Los datos tomados en campo son los siguientes:

Especie: Especie arbdrea botdnica ala que pertenece
Numero de ejemplares

Altura: Altura total media en decimetro

Regeneracién con una estimacién cuantitativa

Una vez finalizada la etapa de campo, en gabinete, por aplicacion de los modelos necesarios,
se calculan el area basimétrica, el volumen maderable con corteza, el volumen maderable sin

corteza, el volumen de lefias gruesas y el incremento anual del volumen con corteza.

Un total de 581 parcelas fueron medidas en el territorio de Bizkaia, de las cuales 118 se

encuentran localizadas en la comarca de Arratia-Nervion:
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4.1.4. Datos LiDAR

Los datos de la nube de puntos fueron obtenidos del vuelo LiDAR de la Comunidad Auténoma
del Pais Vasco realizado entre los dias 12 de julio y el 28 de agosto del 2012.

Los componentes integrados en el sistema LiDAR fueron:
-Sistema Lite Mapper 6800 con sensor |Gl LM6800i

-Sistema de Navegacién: CCNS-4 de IGI

-G.P.S.: NovAtel OEM4 L12LVHW. Frecuencia de registro: 2 Hz.

-I.N.S.: AEROCONTROL IID. Frecuencia de registro: 256 Hz.

Fig. 20 Sensor laser escaner Litte Mapper 6800

Para la configuracién del vuelo se utilizaron los siguientes parametros:

Tabla 6 Parametros del vuelo LiDAR

Caracteristicas técnicas parametros vuelo LiDAR
Angulo de escaneo 60 °
Frecuencia de repeticién de pulso (PRR) 100 kHz
Frecuencia de escaneo 70 kHz
Divergencia del haz <0.5 mrad
Velocidad de la aeronave 51.4 m/s
Densidad de punto 0.5 puntos/ m’
Altura de vuelo 1500 m
Recubrimiento transversal 15%

Se trata de un vuelo genérico, integrado en el PNOA, por lo que si se analizan los parametros
del vuelo utilizado con respecto a los valores aconsejados para la realizacién de vuelos
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destinados al andlisis de masas forestales, como se ha expuesto con anterioridad en el Capitulo
1, cabe destacar los siguientes aspectos:

- Angulo de escaneado: Un valor apropiado para este parametros seria 12°, y tal y como
se puede apreciar en la Tabla 5, el valor maximo asciende a 60°, estando muy por
encima del valor recomendado.

- Divergencia del haz: El valor recomendado oscila entre 0.1 y 0.6 mrad, por lo que
podemos decir que este parametro goza de un valor apropiado para esta aplicacion
(0.5 mrad).

- Densidad del puntos: Pese a que la densidad de punto no ha resultado ser un
pardmetro determinante en la estimacién de las métricas basicas, se recomienda un
valor 1 punto por m?, superior a la densidad nominal proporcionada.

- Altura del vuelo: El valor de la altura media para este vuelo es de 1500 m, que
relacionada con una divergencia del haz de 0.5 mrad, proporciona una tamafio de
huella de 0.75m, considerandose una huella de tamafio pequeno.

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 vértices
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 calculo, utilizando como superficie de referencia el
elipsoide GRS80. Para realizar la transformacién de cotas elipsoidales a ortométricas, se utilizé
el modelo de geoide EGM2008-REDNAP.

La distribucidon de la hojas LiDAR se basa en la cuadricula MTN50, dividendo cada hoja del
mismo en una malla de 8x8, obteniéndose una cuadricula de hojas de un tamafo 2x2 km.
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Fig. 21 Distribucién de las hojas de datos LiDAR en la C.A.P.V..

La descarga de datos se realizd en linea desde la Infraestructura de datos Espaciales (IDE) del
Pais Vasco (http://www.geo.euskadi.eus/s69-15375/es/). 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.

4.1.5. Ortofotos

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 comprobacién del estado de las parcelas como para la verificacién de posibles anomalias
entre los datos del IFN4 y los correspondientes datos LiDAR.

Se han obtenido en la IDE del pais Vasco (Gobierno Vasco):
ftp://ftp.geo.euskadi.net/cartografia/Cartografia Basica/Ortofotos/ORTO 2012/Hojas JPG/50
00/. El sistema geodésico de referencia utilizado es el ETRS89 y como sistema de referencia
de coordenadas, el UTM huso 30N.
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4.1.6. Software utilizado

Actualmente existen diversas herramientas que permiten procesar nubes de puntos LiDAR.En
referencia a los entornos SIG, indicar que el tratamiento de datos LiDAR es una funcionalidad
que ya practicamente incorporan de forma estandar los mas comunes (ArcglS, QGls,
Geomedia, etc...), pero las herramientas disponibles tienen una funcionalidad limitada,
insuficiente para un procesado flexible de los datos.

Dentro de los programas especializados en tratamiento de este tipo de datos se pueden
encontrar diferentes opciones, pero ha elegido la herramienta FUSION, versién 3.42, por varias
razones: caracter de software libre en entorno Windows, ampliamente utilizado en procesado
de datos LiDAR en aplicaciones forestales, con funcionalidades especificas, asi como por no
tener limitaciones en el volumen de datos a procesar, como ocurre con ejemplo con otro
entorno también muy popular, LasTools. Destacar que permite procesar los datos usando
archivos por lotes en linea de comandos, en un entorno MS-DOS, circunstancia que posibilita la
automatizacion en el procesado de la informacién.

Para analizar en profundidad y con flexibilidad la nube de puntos LiDAR se optd por un gestor
de BBDD de distribucién libre con implementaciéon de procesos relacionados con los datos
espaciales, en particular la extensién Postgis del gestor PostgreSQL. Se ha utilizado la version
2.1 de Postgis, bajo la version 9.3 de PostgreSQL. PostreSQL es un gestor de base de datos
objeto-relacional, que mediante su extensién PostGis permite almacenar objetos SIG en una
base de datos. Permite trabajar tanto con datos vectoriales como raster, ya que mediante la
integracidén de una extensién raster puede almacenar y gestionar informacion raster en tablas
como si fuera vectorial y ejecutar operaciones de andlisis entre ambos tipos de datos
(Martinez, 2012). PostreSQL dispone de dos clientes para acceder a PostgreSQL: un cliente de
texto de linea de comandos; psql y un cliente grafico mas amigable; pgAdminlil. Con esta
herramienta se ha procedido a la implementacién de los algoritmos precisos para la obtencion
de nuevos estadisticos.
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Fig. 22 Cliente grafico de PostgreSQL

Para el analisis estadistico de las métricas obtenidas mediante los software anteriormente
descritos, se eligié el paquete estadistico R, versién 3.1.2

(R Core Team 2015) por ser,

también, de cardacter libre y con un alto grado de desarrollo, al ser parte de un proyecto
cooperativo. R proporciona un amplio abanico de herramientas estadisticas y graficas para el

completo analisis de los datos. El interfaz mas amable de R es R Commander, donde se pueden

ejecutar las herramientas mas bdsicas (Fig. 23).

Fichero Editar Datos Estadisticos Gréficas Medelos Distribuciones Hemramientas  Ayuda

@ Conjunto de datos: | | p1077.0 | [/ Editar conjunto de datos| [ Visualizar conjunto de datos

Modelo: | T <No hsy modelo activo>|

1library(relimp, pos=14)
(p1077_0, pl -20+200", £

r(*logFont'), maxwidth=80, maxheight=30

4

Salida

> library(relimp, pos=1s,

> showbata(pl077_0, placement='-20+200', font=getRcmdr('logFont'), maxwidth=g0, maxheight=30)

LI0AR, 267.00 1 (Unclassified
preny 2eri2s 1
preey Jeelas 1
LIDAR, Vegecavion (Low)  284.53 3 (Low Vegecasion)
LIDAR, Vegecation (Low)  283.28 3 (Low Vegesaion)
LIDAR, Vegetation (Low)  284.03 3 (Low Vegecation)
LIDAR, Vegecavion (Low)  284.08 3 (Low Vegecavion)
LIDAR, Vegecavion (Low)  284.52 3 (Low Vegecasion)
LIDAR, Vegecavion (Low)  285.25 3 (Low Vegecasion)
LIDAR, Vegecation (Low)  285.34 3 (Low Vegesasion)
LIDAR, Vegesation (Low)  283.33 3 (Low Vegesation)
LIDAR, Vegetation (Low)  283.74 3 (Low Vegetation)
LIDAR, Vegecavion (Low)  263.88 3 (Low Vegecaion)
LIDAR, Vegecavion (Low)  284.26 3 (Low Vegecasion)
LIDAR, Vegecaciin (Low)  284.33 3 (Low Vegecasion)
LIDAR, Vegecavion (Low)  284.51 3 (Low Vegesasion)
LIDAR, Vegetation (Low)  285.35 3 (Low Vegesaion)
LIDAR, Vegetation (Low)  283.20 3 (Low Vegetation)
LIDAR, Vegecavion (Low)  283.38 3 (Low Vegecaion)
LIDAR, Vegecavion (Low)  283.6 3 (Low Vegecasion)
LIDAR, Vegecavion (Low)  283.50 3 (Low Vegecasion)
LIDAR, Vegecation (Low)  283.57 3 (Low Vegesasion)
LIDAR, Vegetation (Low)  204.60 3 (Low Vegesation)
LIDAR, Vegetation (Low)  285.12 3 (Low Vegeration)
LIDAR, Vegecavion (Low)  283.45 3 (Low Vegecaion)
LIDAR, Vegecavion (Low)  283.64 3 (Low Vegecasion)
LIDAR, Vegecavion (Low)  285.02 3 (Low Vegecasion)
LIDAR, Vegecation (Low)  282.94 3 (Low Vegesasion)
LIDAR, Vegetation (Low)  283.51 3 (Low Vegesation)
LIDAR, Vegecavion (Low)  285.48 3 (Low Vegecaion)

Mensajes

[3] ERROR: Ho hay conjunto de datos activos.
[4] NOTA: E1 conjunte de daces pl077_0 tiene 1509 filas y 11 columnas.

Fig. 23 Interface gréfica de R
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Para la visualizacidon y andlisis de datos se utilizd el S.I.G. de escritorio, ArcGis Desktop
Advanced, versién 10.2. Este sistema permite visualizar, analizar y procesar datos espaciales.

Finalmente indicar que se ha empleado FME Workbench 2015.0, un potente editor con
capacidad de transformacion y anadlisis de datos espaciales. Se ha utilizado para conversién de
datos, de sistemas de referencia, etc... de los datos LiDAR (Fig. 24).
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Fig. 24 Interface grafico de FME 2015.0

4.2. Preparacion y analisis de los datos

4.2.1. Obtencion de los valores de biomasa de referencia

De las 118 parcelas ubicadas en la comarca de Arratia-Nervidn, se seleccionaron aquellas cuya
especie predominante fuera el pino radiata con mas de un 80% de ocupacion, obteniendo una
muestra compuesta de 67 parcelas, de la que se desecharon 4 parcelas por no tener casi
arbolado, obteniendo finalmente una muestra de 63 parcelas (Fig. 4).
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Fig. 25 Distribucién 63 parcelas seleccionadas del IFN4 con ArcGis

En primer lugar, y conforme se ha explicado anteriormente, se procede al calculo de los
factores de expansion para conseguir valores de biomasa por hectarea:

Tabla 7 Factores de expansién

Diametro arbol (cm)

Radio subparcela (m)

Factor de expansion

10-12.5 5 127.324
12.5-22.5 10 31.831
22.5-42.5 15 14.147

>42.5 25 5.093

Para la obtencidén de los valores de biomasa por arbol individual, en funcién de los datos
obtenidos en campo, se aplican las ecuaciones basadas en didametro y altura detalladas en
(Canga et al. 2013), donde se midieron los didmetros y las alturas de cada arbol por métodos
destructivos, obteniendo un modelo por regresidn lineal multiple capaz de explicar el 94% de
la variabilidad con un RMSE de 139 kg.:
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Una vez calculada la biomasa de cada darbol, se procedié a calcular la biomasa total por
hectarea referida a cada parcela acumulando la biomasa de cada arbol multiplicada por el
factor de expansidon que le corresponde. A modo de ejemplo, a continuacién se muestra su

W,

total

2 1.023 2 2
=0.009892 (d h) ~0.00434d%h +61.57 —6.978d + 0.3463d

obtencidn para una cierta parcela de la muestra:

Tabla 8 Detalle del proceso de obtencién de biomasa para la parcela 0443

Estadillo | nArbol | Rumbo | Distanci | Especie | Dnl |Dn2 | Ht | Dm | Radio FE Biomasa
1 3 7.9 028 223 | 208 | 19.1 | 21.55 10 31.8310 | 4.5094
2 22 5.5 028 245 | 228 | 15.3 | 23.65 15 14.1471 2.2260
3 26 11.6 028 346 | 326 | 24.2| 33.6 15 14.1471 | 6.2436
4 50 14.1 028 248 | 248 | 18.9| 24.8 15 14.1471 2.7398
5 68 3.6 028 330 | 340 | 20.7 | 335 15 14.1471 | 5.7324
6 75 111 028 228 | 224 | 21 | 226 15 14.1471 2.3419
7 85 11.4 028 269 | 264 | 20.9 | 26.65 15 14.1471 3.3991
8 92 7.9 028 277 | 285 (18.4| 28.1 15 14.1471 | 3.6080
9 125 7.2 028 294 | 273 | 20.2 | 28.35 15 14.1471 3.8527
10 126 10.1 028 231 | 228 | 20.1 | 22.95 15 14.1471 | 2.3693
11 139 9 028 212 | 208 (184 | 21 10 31.8310 | 4.1783

0443
12 157 9.7 028 267 | 273 | 19.8| 27 15 14.1471 3.4086
13 157 6.3 028 306 | 292 [ 20.6 | 29.9 15 14.1471 | 4.3989
14 173 14.5 028 340 | 345 | 20.4|34.25 15 14.1471 5.9906
15 200 11.4 028 244 | 226 |19.5| 23.5 15 14.1471 2.4613
16 209 4.5 028 135 | 138 | 9.3 | 13.65 10 31.8310 1.3901
17 214 13.6 028 260 | 259 | 17.2 | 25.95 15 14.1471 2.9074
18 217 7.1 028 248 | 241 |17.4 | 24.45 15 14.1471 2.5482
19 235 10.9 028 270 | 262 |17.1| 26.6 15 14.1471 3.0706
20 259 8.4 028 255 | 255 | 18.3| 25.5 15 14.1471 2.8752
21 284 4.9 028 105 | 107 | 13 | 10.6 5 127.3240| 4.7440
22 291 12 028 281 | 276 | 15.5|27.85 15 14.1471 3.2717
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Estadillo | nArbol | Rumbo | Distanci | Especie | Dn1 |Dn2 | Ht | Dm | Radio FE Biomasa
23 299 6.8 028 230 | 246 | 18.9| 23.8 15 14.1471 2.4939
24 326 8 028 132 | 133 | 14.7 | 13.25 10 31.8310 1.5690
25 327 14.3 028 265 | 288 |21.4|27.65 15 14.1471 3.7445
26 334 2.7 028 198 | 210 | 18.6 | 20.4 10 31.8310 3.9414
27 352 14.2 028 315 | 316 | 23.5|31.55 15 14.1471 5.3226
28 358 7.7 028 321 | 311 | 239 31.6 15 14.1471 5.3896
29 382 12.7 028 342 | 348 | 22.6| 345 15 14.1471 | 6.4046

donde:
e Estadillo: Se corresponde con el cédigo de la parcela.
¢ nArbol: Nimero de arbol medido dentro de cada parcela.

e Rumbo: Rumbo de la linea que une el centro de la parcela con cada arbol en grados
centesimales.

e Distancia: Distancia del arbol al centro de la parcela en metros.

e Especie: Cédigo IFN.

e Dnl: Didmetro normal del arbol en milimetros.

e Dn2: Diametro normal del drbol en milimetros.

e Ht: Altura total del arbol en metros.

* Dm: Media aritmética de los dos didmetros normales medidos en centimetros.
¢ Radio: Radio de la subparcela en la que se ubica cada arbol.

e FE: Factor de expansion.

¢ Biomasa: Biomasa observada en ton/ha.

En la bibliografia consultada se comprueba correlacién entre variables dendrométricas. A
continuacién se muestran las relaciones, para las parcelas de control, entre variables que se
podrian obtener a partir de los datos LiDAR y la biomasa obtenida, para conocer cual puede ser
el grado de correlacion en los datos de muestra, en particular: nTree (nUmero de arboles), Ht
(valores de altura medios promediados por el factor de expansidn a la parcela) con la biomasa.
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Para comprobar si se puede considerar que los valores de control estan agrupados en algun
cluster o siguen un patrén espacial aleatorio, se ha aplicado el operador de auto correlacidn
espacial | de Moran (Goodchild 1986; Griffith 1987) a las variables biomasa, altura de arbol y
ndmero de drboles. El indice | de Moran ofrece una medida resumen de la intensidad de la

autocorrelaciéon de los territorios considerados. El indice | de Moran varia entre los valores
-1y +1; cuanto méas cercano a 1 sea el indicador, mayor sera el nivel de autocorrelacion

espacial.

Significance Level Critical Value
(p-value) (z-score)

Moran's Index: -0.071573
z-score: -0.716441 3

0.01 gmm <-2.58
p-value: 0.473719 0.05 B3 -2.58--1.96
0.10 [ -1.96--1.65
— [ -1.65-1.65
0.10 [ 1.65-1.96
0.05 EE 1.96-258

0.01 EE >258

«— P
Significant Significant

Clustered

Given the z-score of -0.716441481447, the pattern does not appear to be significantly
different than random.

Moran's Index: -0.152158 Significance Level Critical Value
z-score: -1.754304 =31 tpvaing) (= =mare)
001 mm =<-258
p-value: 0.079378 0.05 [@Em -2.58--1.96
010 [ -1.96--1.65
— [J -1.65-1.65
010 [ 1.65-1.96
005 [EE 1.96-258
0.01 @ >258
— | ——
Significant Significant

Clustered

Given the z-score of -1.75430434594, there is a less than 10% likelihood that this dispersed
pattern could be the result of random chance.
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Significance Level Critical Value

Moran's Index: -0.013394

2-score: 0036038 [ Uiy (e scave)
0.01 mm <-258
p-value: 0.971252 0.05 B3 -2.58--1.96
0.10 [ -1.96 - -1.65
— C3J -165-1.65
0.10 [0 1.65-1.96
005 BB 1.96-258
oo1 EE »258
—y | —
Significant Significant

Clustered

Given the z-score of 0.0360382792041, the pattern does not appear to be significantly
different than random.
Fig. 26 Resultado del indice | de Moran para la biomasa, la altura de arbol y el nimero de
arboles

Tal y como se puede observar el Fig. 26 mientras que la biomasa y el nimero de arboles no
muestran ningun nivel de agrupamiento resultando ser variables con un patrén totalmente
aleatorio, no ocurre lo mismo con la altura de arbol, donde se si se aprecia cierto nivel de
agrupamiento, de tipo disperso, para una probabilidad del 0.90.
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Fig. 27 Biomasa observada en las 63 parcelas
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4.2.2. Obtencion de métricas en base a los datos LiDAR

4.2.2.1. ANALISIS DEL VUELO LIDAR

Para cubrir la totalidad de la zona de estudio, se precisan un total de 134 ficheros .LAS, con una
extension de 2x2 km2, y una media de dos millones de puntos por fichero. A continuacién se
presenta un analisis global mas detallado, indicando el nimero de retornos por categoria de
punto, clasificados conforme al estandar ASPRS. La informacion detallada se puede consultar
en el Anejo I.

Tabla 9 Datos generales

Rango espacial Minimo Maximo
Coordenada X 492000 530000
Coordenada Y 4758000 4784000
Altitud 45.42 1482.66
Numero puntos por retorno | Cantidad Porcentaje
Returnl 381962402 91.7%
Return2 32079525 7.7%
Return3 2123779 0.5%
Return4 198003 0.0%
Return5 23454 0.0%
Return6 0 0.0%
Return7+ 0 0.0%
Total Returns 416387163

Numero
Categoria puntos Interpretacion
0 0 Created, never classified
1 26348.25 Unclassified
2 144894.31 Ground
3 48201484 Low Vegetation
4 17611152 Medium Vegetation
5 176795016 High Vegetation
6 1897663 Building
7 143143 Low Point (noise)
10 495649 Reserved

Si bien la densidad media esta en 0.78 puntos por m?, su distribucion por hoja .LAS es irregular
(Fig. 28). Destacar que en principio, respecto a la distribucién por hojas, el nimero de ficheros
por debajo de las especificaciones del vuelo, fijadas en 0.5 puntos por m2, es muy bajo.
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Fig. 28 Distribucién de la densidad de punto por m*

Es importante recordar que otros vuelos LiDAR para este tipo de investigacién han considerado
el valor de 0.5 puntos por m2 como limite inferior, con un enfoque de andlisis por parcela,
requiriéndose mayores densidades para otras metodologias.

Con objeto de analizar en mayor detalle este pardmetro, se va a proceder a determinar la
densidad seguln una parcela cuadrada de 50 m de lado, del orden de la parcela de control,
considerando la totalidad de los puntos .LAS. El resultado que se obtiene se muestra en la
figura siguiente, mostrandose en tonos verdes parcelas por encima del valor esperado, y en
rojo la situacién contraria. Destacar que existen zonas dispersas con valores por debajo de lo
esperado, sin que haya encontrado una justificacién vdlida para todas las zonas.
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Fig. 29 Densidad por parcela de 50m de lado teniendo en cuenta todos lo retornos

Si ademas se tiene en cuenta que, segun la clasificacién de los ficheros .LAS, los puntos que se
van usar responden a las categorias de terreno, vegetacion media y alta, los puntos realmente
disponibles se reducen al 42.4% de los iniciales, disminuyendo en consecuencia la densidad
real. Si se genera nuevamente el mapa de densidades anterior, para las tres categorias
indicadas, se obtendria el resultado que se muestra a continuacion.
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Fig. 30 Densidad segun parcela de 50m de lado teniendo en cuenta todos los retornos
correspondientes alas clases2,4y5

Como se puede observar, la densidad disponible para determinar la altura de los arboles es
significativamente inferior a la esperada.

A continuacién se procede a determinar las métricas de referencia para los valores LiDAR en
las 63 parcelas de control. Este proceso se ha automatizado al maximo posible. Indicar que se
han empleado dos entornos diferentes: FUSION y postGIS.

4.2.2.2 PROCESADO DE DATOS CON FUSION

En primer lugar se plantea obtener un conjunto de métricas estandarizado, asociadas a cada
parcela de analisis, usando la herramienta FUSION, aprovechando la capacidad que ofrece para
automatizar procesos usando ficheros por lotes desarrollados a medida.

Se ha elegido una parcela de control de la misma forma y dimensiones que la considerada en
el IF, es decir, circular de 25m de radio, recortandose previamente los ficheros .LAS originales

El flujo de trabajo seguido para el procesado de los datos LiDAR es el siguiente (Fig. 31):
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Fig. 31 Flujo de trabajo desarrollado en FUSION

En primer lugar es necesario asegurarse de que los datos LiDAR puedan considerarse exentos
de puntos altimétricamente errdneos, debiendo tener presente que se espera que esta
situacién haya sido verificada por parte del proveedor de los datos. Con este objetivo se aplicd
a cada uno de los ficheros originales .LAS un proceso, con la herramienta FME, para identificar
y filtrar puntos erréneos. El algoritmo planteado parte de la premisa de que los puntos
correctos deberan ser contiguos altimétricamente, de manera se procede como se indica:

¢ Se divide el rango altimétrico en un conjunto de capas altimétricas, de espesor
constante, y se asigna cada punto a la capa correspondiente.

e Se detectara qué capas tienen puntos y cuales aparecen vacias.

¢ Un capa se considera que contiene puntos anémalos cuando esté rodeada de capas
vacias y alejada de la zona donde se concentran capas contiguas que contienen
puntos, que aparecerdn agrupadas légicamente.

Con este proceso se han filtrado 172619 puntos, con un desnivel por capa de 15m, que
suponen un 0.06% de los puntos, que si bien porcentualmente no son significativos, sus
resultados en el anadlisis podrian ser desconcertantes. A modo de ejemplo, en las Tablas 10 y
11 se muestran los resultados del analisis para una cierta hoja, en la que se ha filtrado un
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conjunto significativo de puntos. Indicar que en, en general, los puntos eliminados
corresponden a puntos que han quedado por encima de la zona de trabajo.

Tabla 10 Resultado del filtrado de puntos para la hoja 518 4764

Numero de puntos inical 4739874
Altura maxima inicial 2296.84
Altura minima inicial 790.73

Porcentaje puntos 99.705857
Numero de puntos correctos | 4725932
Altura maxima final 1360.73
Altura minima inicial 790.73

Tabla 11 Resultados detallados del filtro obtenidos para la hoja 518 4764

Numero e puntos filtrados| Xmin |Rangox| yMin |Rangox| zMin | Rango xz
13902 518989.3 | 1010.6 |4762752.0| 1065.4 |2119.7 | 177.2
31 518723.3| 13.3 |4763400.9| 35.9 |1444.6 5.3
3 519006.6 | 769.1 |4763203.1| 437.5 |1706.2| 38.4
2 518478.2| 0.5 |4763461.9| 0.9 |1507.9 0.1
2 519004.6| 5.3 |4762101.8| 1067.3 |1621.5 0.6
1 519741.7| 0.0 |4762817.6| 0.0 |1671.0 0.0
1 518923.7| 0.0 |4762215.3| 0.0 |1479.0 0.0

Posteriormente, se pasé a extraer los puntos correspondientes a las parcelas del inventario de
las hojas LiDAR.

Se comienza con el filtrado de los puntos pertenecientes al terreno. FUSION implementa un
algoritmo de filtrado de puntos de terreno (Kraus and Pfeiffer, 1998), de caracter iterativo
basado en el uso de superficies de ajuste. Se parte de una superficie inicial, donde todos los
puntos tienen el mismo peso, que ajusta la nube de puntos a una altura que se deberia situar
entre los puntos de terreno y los de vegetacion. Se parte de la hipdtesis de que los puntos
pertenecientes al terreno deberian ser mas propensos a tener residuos negativos y los puntos
de vegetacién a aparecer con pequefios residuos negativos o residuos positivos. En base a la
magnitud y sentido de los residuos obtenidos, se recalculan los pesos de cada punto y se repite
el proceso iterativamente. Indicar que el peso de cada punto depende a su vez de varios
pardmetros, que han resultados complejos de estimar localmente. Por esta razén, para la
realizacion de esta fase se procedio a utilizar la clasificacién disponible en los .LAS, que segln
se ha indicado se ha realizado usando el software TerraScan de TerraSolid.

Para el desarrollo de esa rutina, se combinaron procesos de FME con el comando ClipData de
FUSION para extraccidon de puntos mediante unas coordenadas dadas, obteniendo un .LAS con
los puntos seleccionados.

Posteriormente se cred el MDT de 1 x1 m de resolucidon, mediante el comando de FUSION
GridSurfaceCreate tomando como entrada los archivos que contenian Unicamente los puntos
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terreno. No se ha aplicado ningln 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.
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O No clasificado
® Tierra
Vegetacion baja
Vegetacion media
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4782700
4782700

503850

Fig. 32 Parcela 0443 clasificada segun el estdndar ASPRS, circular de 25m de radio
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Fig. 33 MDT correspondiente a la extensidn aproximada de la parcela de 1m de tamario de
pixel

Una vez confeccionados los MDTs, se procedera al cdlculo del modelo digital de superficies
(MDS), que combinado con el MDT permitird la obtenciéon del modelo de altura de dosel
(MDAD), también denominado Canopy Height Model o modelo de alturas normalizado del
terreno. Con este objetivo el cuarto proceso utiliza el comando CanopyModel, que usa un
algoritmo que otorga a cada celda el valor del retorno mas alto.

MDS — MDT = MDAD (7)

76



503825 503850 503875 503900

4782750
4782750

'l
N
~
N
©
N~
<

4782725

4782700
4782700

n
H- Parcela radio 25 m

| IModelo Digital de Superficie
Alto: 437 m

503825 503850 503875 503900

Fig. 34 Parcela 0443. Modelo digital de superficies, de 1m de tamafio de pixel
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Fig. 35 Parcela 0443. Modelo Digital de Alturas del Dosel, de 1m de tamafio de pixel
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En el quinto y ultimo proceso, se calculan una serie de estadisticas descriptivas para la nube de
puntos en cada parcela, mediante el comando GridMetrics de FUSION. Para el calculo de las
estadisticas se tuvieron en cuenta todos aquellos puntos de la nube que fueron registrados
como primer retorno y cuya altura fuera superior a 2m. Este umbral ha sido ampliamente
utilizado en la bibliografia consultada, (Gobakken et al. 2012b; Naesset 2002; Naesset 2004;
Naesset et al. 2013). No se optd por filtrar las clases 4 y 5, correspondientes a alta y media
vegetacién respectivamente, ya que se asume que los primeros retornos por encima de 2m en
zonas de denso arbolado, corresponden a puntos de vegetacién. Evidentemente, se verificd
gue no existiesen puntos pertenecientes a otras categorias que pudiesen interferir en los
resultados.

FUSION proporciona una extensa lista de valores estadisticos, tanto sobre los valores de altura
como los de intensidad:

Tabla 12 Listado de métricas obtenidas con FUSION

Variable Descripcion
Total return count above 2.00 Numero de retornos por encima de la altura minima
Elev minimum Altura minima
Elev maximum Altura maxima
Elev mean Altura media
Elev mode Moda de la altura
Elev stddev Desviacion estandar de la altura
Elev variance Varianza de la altura
Elev CV Coeficiente de variacion de la altura
Elev IQ Rango intercuartilico de la altura
Elev skewness Asimetria de la altura
Elev kurtosis Curtosis de la altura
Elev AAD Desviacion media absoluta de la altura
Elev L1, L2, L3, L4 Momentos muestrales de orden 1,2,3 y 4 de la altura
ElevL CV Coeficiente de variacién del momento muestral
Elev L skewness Asimetria del momento muestral
Elev L kurtosis Curtosis del momento muestral
Elev PO1 Percentil 1 de la altura
Elev PO5 Percentil 5 de la altura
Elev P10 Percentil 10 de la altura
Elev P20 Percentil 20 de la altura
Elev P25 Percentil 25 de la altura
Elev P30 Percentil 30 de la altura
Elev P40 Percentil 40 de la altura
Elev P50 Percentil 50 de la altura
Elev P60 Percentil 60 de la altura
Elev P70 Percentil 70 de la altura
Elev P75 Percentil 75 de la altura
Elev P80 Percentil 80 de la altura
Elev P90 Percentil 90 de la altura
Elev P95 Percentil 95 de la altura
Elev P99 Percentil 99 de la altura
Return 1 count above 2.00 Numero de primeros retornos por encima de la altura
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Variable

Descripcion

Return 2 count above 2.00

Numero de segundos retornos por encima de la

Return 3 count above 2.00

Numero de terceros retornos por encima de la

Return 4 count above 2.00

Numero de cuartos retornos por encima de la

Return 5 count above 2.00

Numero de quintos retornos por encima de la

Return 6 count above 2.00

Numero de sextos retornos por encima de la

Return 7 count above 2.00

Numero de séptimos retornos por encima de la

Return 8 count above 2.00

Numero de octavos retornos por encima de la

Return 9 count above 2.00

Numero de novenos retornos por encima de la

Percentage first returns above 2.00

Porcentaje de primeros retornos por encima de la

Percentage all returns above 2.00

Porcentaje de retornos por encima de la altura

(All returns above 2.00) / (Total first

Porcentaje de retornos por encima de la altura

First returns above 2.00

Primeros retornos por encima de la altura minima

All returns above 2.00

Todos los retornos por encima de la altura minima

Percentage first returns above mean

Porcentaje de primeros retornos por encima de la

Percentage first returns above mode

Porcentaje de primeros retornos por encima de la

Percentage all returns above mean

Porcentaje de retornos por encima de la altura

Percentage all returns above mode

Porcentaje de retornos por encima de la moda de

(All returns above mean) / (Total first

Porcentaje de retornos por encima de la altura

(All returns above mode) / (Total first

Porcentaje de retornos por encima de la moda de

Elev MAD median

Mediana de las desviaciones absolutas sobre la

Elev MAD mode

Mediana de las desviaciones absolutas sobre la

Canopy relief ratio

Ratio de compensacion del dosel

Elev quadratic mean

Media cuadratica de la altura media

Elev cubic mean

Media ccubica de la altura media

Por ultimo, se convirtieron los modelos obtenidos del formato nativo de FUSION para modelos
del terreno “.dtm” a “.asc” é ASCII, para su posterior integracidn en un S.I.G. Para esta tarea se
utilizé el comando DTM2ASCII de FUSION.

4.2.2.3 INCERTIDUMBRE EN EL POSICIONAMIENTO DE LAS PARCELAS DEL IFN4

Es relevante conocer que al analizar el proceso de toma de datos en campo, en la fase de
sefalizacion de las parcelas del IF, la observacién de las coordenadas correspondientes al
centro de cada parcela, materializado por un rején, fue realizada empleando un navegador
GPS, constituyendo en consecuencia una observacién auténoma, sin correcciéon diferencial
alguna, por lo que se debe asumirse para la misma el error de un posicionamiento absoluto,
tipicamente entre 5 y 10 m en planimetria, con una fiabilidad del 95%, en buenas condiciones
de observacion.

Si bien esta situacidn no ha sido relevante hasta la fecha, si lo es cuando se pretende comparar
los resultados del IF con otros datos posicionalmente mucho mds precisos, como es el caso del
LiDAR.
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Para solventar esta situacion se valoraron 2 situaciones:

e Proceder a identificar y dotar de coordenadas precisas en el sistema de referencia
actual al rejon, con trabajo de campo, usando las técnicas topografico — geodésico
adecuadas.

¢ Plantear la hipdtesis de asumir la incertidumbre anteriormente indicada, que podria
ser asumida en el supuesto de que el entorno de cada parcela, desde un punto de
vista de masa forestal, se mantuviese homogéneo.

Se desechd la primera opcidn, tanto por causas econdmicas evidentes como practicas, al no
tener seguridad de poder encontrar cada rejon en campo. Y con el objeto de verificar la
hipdtesis planteada anteriormente, se ha procedido a observar distintas parcelas préximas a la
inicial, para obtener en las mismas los valores estadisticos caracteristicos del LiDAR y analizar si
los mismos son significativamente semejantes, aceptando en consecuencia que la falta de
exactitud no tiene relevancia en los resultados.

En concreto se ha procedido a extraer 8 muestras, también circulares de 25m de radio,
desplazadas 10m en las direcciones de una rosa de los vientos. Una vez determinados los
estadisticos relevantes en el modelo de ajuste seleccionado, se procederd a validar el mismo
en cada conjunto de 9 parcelas, en el siguiente capitulo.

A continuacidn se muestra un ejemplo de las parcelas extraidas, para una cierta parcela de la
muestra.

503800 503850

4782750
4782750

(=]
(=
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' |\|cters

503800 503850 503900

Fig. 36 Representacion del movimiento simulado de la parcela 0443
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4.2.2.4. PROCESADO CON POSTGIS

La idea de obtener nuevas métricas que permitan obtener informacién sobre la densidad de
puntos de vegetacion se ha desarrollado ampliamente en numeros estudios por parte de
varios autores, fundamentalmente en la experiencia en los paises del Norte de Europa con
sensores LiDAR, desde las primeros estudios (Naesset 1997), donde se han empleado
estimadores sencillos, una Unica medida de densidad que relacionaba el nimero de puntos de
vegetacién con el nimero total de pulsos transmitidos, que han evolucionado a métricas mas
complejas (Nasset 2002), con el fin de encontrar aquellas que se ajusten mejor a la variable
estudiada, en este caso la biomasa.

Para la obtencién de estas métricas, y tal y como se ha argumentado anteriormente, se eligié
PostGIS, complemento de PostgreSQL para desempefiar esta tarea.

Primeramente, indicar que ha sido preciso convertir los datos LiDAR en un formato entendible
por PostGis. Por lo que el primer paso fue disefiar una rutina, realizada con FME, que convierta
los archivos .LAS en archivos shape (.shp), asociando a cada punto todos los atributos precisos.

Una vez transformados los datos a formato shape, una segunda fase requiere integrar estos
datos directamente a PostGis, mediante la utilidad shp2pgsql. 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.

Adicionalmente también es preciso incorporar la altitud del terreno para determinar alturas de
arbol, y por consistencia con los valores obtenidos con anterioridad, se debera usar el MDT
generado en la fase anterior. Para integrar esta informacion en la base de datos, se utilizo el
comando raster2psql, que andlogamente al comando anterior, transforma la matriz de
columnas y filas que componen la imagen, en una tabla que guarda tanto el valor del cada
pixel, como su geometria.

Una vez aunada toda la informacién en la base de datos, se procedié a modificar las tablas
correspondientes a los pulsos de cada parcela. Se afiadié un campo para poder almacenar la
altura terreno de cada punto extraido del MDT. Posteriormente se aplicé la funcién st_value
que permite asignar a cada punto el valor del pixel del MDT que contenga a dicho punto y
almacenarlo en el nuevo campo creado.

El siguiente paso seria afiadir un campo mas a cada tabla, donde se guarde la diferencia entre
la elevacién de cada punto menos el valor del terreno en esa mismo posicidn, obteniendo asi
directamente alturas de la vegetacién y una nube de puntos normalizada.

También se filtraron aquellos puntos registrados como primer retorno, tal y como se procedié
al procesar los datos con FUSION, mediante sentencias SQL.
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Una vez editados los datos de las parcelas de control como se ha indicado, se procedid a
disefar distintos algoritmos destinados a generar métricas de densidades por parcela. El
algoritmo finalmente empleado divide la nube de puntos 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, 2m. En este caso, se utiliza el percentil 95 de la altura en lugar de la altura
maxima, por haber resultado ser un valor mas estable (Naesset 2004 , Naesset y Gobakken,
2005).

Una vez realizada la distribucidon 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 nimero total de puntos, obteniendo un total de 10 densidades de
puntos de vegetacidn para cada parcela. A estos nuevos parametros se les ha llamado deciles
tr_1,tr_2, .., tr_10, respectivamente.

|| Edit Data - PostgreSQL 9.3 (localhost:5432) - ~ publi first_ dpd3_memoria

Fie Edt View Tooks Hep
@0 R B § TP ot .

[ total_ret h_pgs tr1 tr2 r_: tr_ r 5 tr_¢ 7 r_ tr_ -
integer _ double precis double precisinteger | double precis double precis| double precis| double precis double precis: double precis double precis double precis double precis| double precis| double precis|

503917‘54 21.5357 0 ] ] 0 0 0 0 0 0 0
3 503867.54 21.5357 0 [ [ 0 0 0 0 0 0 0
21.5357 0 ] ] 0 0 0 0 0 0 0
21.5357  |0.638288828 0.633680555 0. 618055555 0. 607638888 0. 552023333 0. 457465277 0. 357638888 0. 228298611 0. 1171875 |0.044270833

i 503817.54
1 503867.54

awiN e

Fig. 37 Ejemplo de métricas obtenidas con PostGIS

En un dltimo paso, se exportaron los resultados obtenidos por medio del comando ogr2ogr,
para su futura integracién con el resto de métricas de cada parcela.

Una vez obtenidas el conjunto de métricas de ambas fuentes, se confeccionaron los ficheros
definitivos que contendrian las métricas conjuntas para un primer analisis.

4.3. Ajuste de los modelos

Una vez obtenidas todas las variables, se procedio al analisis estadistico de los datos para su
posterior modelizacion. Tal y como se mencionaba anteriormente, el software elegido para
desarrollar este trabajo fue el paquete estadistico R, de libre distribucion.

La inmensa mayoria de los estudios realizados anteriormente sobre modelos de biomasa con
datos LiDAR, han demostrado que el tipo de regresion mds adecuado ha resultado ser la lineal,
es por ello que, basandose en la amplia experiencia existente en este campo, se optd por este
tipo de modelos (Nelson 1988; Drake 2002; Naesset y Gobakken 2008; Garcia et al. 2010; loki
2014). Primeramente, al tener un gran numero de variables se optd por calcular la matriz de
correlacién entre la variable biomasa y el resto de variables, para poder cuantificar la relacion
lineal entre las variables de entrada, tanto su fuerza, como su sentido. Dicha matriz calcula la
correlacién entre variables en base al indice de correlacién de Pearson, que a su vez, estudia la
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relacion entre la covarianza de ambas variables y el producto de sus desviaciones tipicas. El
valor del coeficiente de correlacién serd +1 cuando la correlacién lineal sea perfecta, tanto
positiva como negativamente, mientras que adoptard el valor 0 cuando no se encuentre
relacion lineal entre ambas variables. También se introdujo en la matriz el valor del logaritmo
neperiano de la biomasa como variable, ya que por experiencias previas (Valbuena 2014), es
conocido que el utilizar la variable biomasa, suele presentar problemas de homocedasticidad
en el modelo.

Posteriormente, se realizd un analisis visual de los datos que corroborase la tendencia nos
proporcione una primera idea sobre la relacidn entre las variables, para decantarnos por un
tipo de modelo u otro. Para ello se confeccionara la matriz de dispersion entre la variable
explicada, la biomasa, y todas las variables explicativas calculadas. Tras esta primera
inspeccién, conoceremos que tipo de relaciéon (lineal, no lineal) une a la variable biomasa con
cada una de las variables contempladas, y también, conoceremos la tendencia de los residuos,
que puede o no ser constante (Picard, Saint-André, Henry 2012). Para apoyar el resultado
visual, se calculara la matriz de correlacion, en funcién del coeficiente de Pearson, obteniendo
finalmente el conjunto de variables relevantes para la posterior modelizacidon de la biomasa.
Dicho coeficiente cuantifica la relacién lineal existente entre la variable estimada y las
explicativas, tomando valores entre -1 y +1. Cuando el valor del coeficiente sea +1, implicara
una relacion lineal perfecta entre las variables, con pendiente positiva o negativa, caso que
solo ocurriria cuando la varianza fuese igual a 0. Mientras que un valor del coeficiente igual a 0
supondria que la relacién lineal es inexistente, y que la variable explicativa es cuestién no sirve
para predecir la variable deseada.

Una vez seleccionadas las variables mas correlacionadas, se procedera a verificar si cumplen
con los requisitos de la distribucion de normalidad, por medio del Test de normalidad de
Shapiro-Wilk. Esta prueba se basa en estudiar el ajuste de los datos sobre un grafico
probabilistico en el que cada dato es un punto cuyo valor de abscisa es el valor observado de
probabilidad y el de la ordenada el valor esperado de probabilidad. Cuanto mayor sea el
estadistico W de esta prueba, mayor sera el desacuerdo con la recta de normalidad, y podra
rechazarse la hipdtesis nula que asume la normalidad de la variable.

Posteriormente, se aplicardn técnicas de regresion lineal multiple entre la variable observada
biomasa, y el conjunto de variables explicativas seleccionadas anteriormente. El concepto de
analisis de regresién hace referencia a encontrar la mejor relacién entre las variable Y (a
estimar) y el conjunto de variables explicativas (xs,...,x;), cuantificando la fuerza de esa relacidn,
y empleando métodos que permitan predecir los valores de la respuesta dados los valores del
conjunto de regresores. Se basa en método de ajustes de minimos cuadrados, donde se
pretende calcular el valor de los coeficientes de regresién de manera que la suma de los
cuadrados de los residuos sea minima.

y=b, +bx, +..+b.x, (8)

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

La inmensa mayoria de los estudios realizados anteriormente sobre modelos de biomasa con
datos LiDAR, han demostrado que el tipo de regresion mds adecuado ha resultado ser la lineal,
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es por ello que, basandose en la amplia experiencia existente en este campo, se optd por este
tipo de modelos (Drake et al. 2002; Garcia et al. 2010; Nelson, Krabill, Tonelli 1988; Naesset
and Gobakken 2008). Primeramente, al tener un gran nimero de variables se optd por calcular
la matriz de correlacién entre la variable biomasa y el resto de variables, para poder
cuantificar la relacion lineal entre las variables de entrada, tanto su fuerza, como su sentido.
Dicha matriz calcula la correlacién entre variables en base al indice de correlacién de Pearson,
que a su vez, estudia la relacidn entre la covarianza de ambas variables y el producto de sus
desviaciones tipicas. El valor del coeficiente de correlacidn sera £1 cuando la correlacion lineal
sea perfecta, tanto positiva como negativamente, mientras que adoptara el valor 0 cuando no
se encuentre relacién lineal entre ambas variables. También se introdujo en la matriz el valor
del logaritmo neperiano de la biomasa como variable, ya que por experiencias previas
(Valbuena 2014), es conocido que el utilizar la variable biomasa, suele presentar problemas de
homocedasticidad en el modelo.

Se utilizara como medida de la calidad del ajuste el coeficiente de determinacidon denominado
R’. Este valor mide la proporcidn de la variabilidad explicada por el modelo ajustado (Walpole
et al. 2012). Este valor oscila entre 0 y 1, correspondiendo a 1 un ajuste perfecto donde todos
los residuos serian igual a 0.
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5.1. Modelos de regresion para la evaluacion de la biomasa

Una vez obtenidas todas las métricas de las nubes de puntos de cada una de las 63 parcelas
seleccionadas en la muestra, el primer paso para poder identificar las variables mas
significativas a incluir en la regresién sera calcular el coeficiente de correlacién de Pearson,
obteniendo el siguiente resultado, donde (*) indicard una correlacién estadisticamente
significativa de las variables a un nivel de confianza del 95%. Se calcularon tanto las
correlaciones entre la biomasa observada y todas las métricas obtenidas, como la correlacion
existente entre las mismas y la transformacién logaritmica de la biomasa estimada.

Tabla 13 Matriz de correlacion entre la biomasa observada y cada una de las métricas
obtenidas (* no significativa)

Variable Coef. Pearson
Elev P90 0.72
Elev P80 0.72
Elev P75 0.72
Elev P70 0.72
Elev P95 0.71
Elev cubic mean 0.71
Elev P60 0.70
Elev P99 0.70
Elev quadratic mean 0.70
Elev maximum 0.70
Elev P50 0.68
Elev L1 0.68
Elev mean 0.68
Elev P40 0.66
Elev stddev 0.64
Elev L2 0.63
Elev variance 0.61
Elev AAD 0.61
Elev P30 0.60
Elev mode 0.59
Elev MAD median 0.55
Elev P25 0.54
trl0 0.52
Elev IQ 0.51
tr9 0.51
Elev P20 0.50
tr8 0.49
tr7 0.44
tré 0.38
Elev P10 0.36
Canopy relief ratio 0.34
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Variable Coef. Pearson
tr5 0.33
Elev L4 0.32
(All returns above mean) / (Total first returns) * 100 0.32
Percentage all returns above mean 0.32
Percentage first returns above mean 0.32
tr4 0.28
tr3 0.26
trl 0.25
tr2 0.25
Return 1 count above 2.00 0.25
Total return count above 2.00 0.25
Elev P05 0.24*
Elev MAD mode 0.22%*
(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100 0.20%*
Percentage all returns above 2.00 0.20%*
Percentage first returns above 2.00 0.20*
Elev CV 0.03*
ElevL CV 0.03*
(All returns above mode) / (Total first returns) * 100 0.03*
Percentage all returns above mode 0.03*
Percentage first returns above mode 0.03*
Elev kurtosis -0.02*
Elev L kurtosis -0.04*
Elev PO1 -0.05*
Elev minimum -0.07*
Elev L skewness -0.41
Elev skewness -0.42
Elev L3 -0.51

Tabla 14 Matriz de correlacién entre la transformacion logaritmica de la biomasa observaday
cada una de las métricas obtenidas (* no significativa)

Variable Coef. Pearson
Elev P90 0.74
Elev P80 0.74
Elev P75 0.73
Elev P70 0.73
Elev P95 0.73
Elev maximum 0.73
Elev cubic mean 0.72
Elev P99 0.72
Elev P60 0.71
Elev quadratic mean 0.71
Elev P50 0.69
Elev L1 0.69
Elev mean 0.69
Elev P40 0.66
Elev stddev 0.64
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Variable

Coef. Pearson

Elev L2 0.63
Elev AAD 0.61
Elev variance 0.59
Elev P30 0.59
Elev mode 0.57
Elev MAD median 0.56
Elev P25 0.54
Elev IQ 0.53
Elev P20 0.51
tro 0.48
trlo 0.47
tr8 0.47
tr7 0.43
Elev P10 0.39
tré 0.38
Canopy relief ratio 0.34
tr5 0.34
Elev L4 0.31
trd 0.29
(All returns above mean) / (Total

first returns) * 100 0.26
Percentage all returns above mean 0.26
Percentage first returns above mean 0.26
tr3 0.26
trl 0.26
tr2 0.26
Elev PO5 0.26
Return 1 count above 2.00 0.25
Total return count above 2.00 0.25
Elev MAD mode 0.24*

(All returns above 2.00) / (Total first
returns) * 100 0.16*
Percentage all returns above 2.00 0.16*
Percentage first returns above 2.00 0.16*
Elev L CV 0.05*
Elev CV 0.04*

(All returns above mode) / (Total

first returns) * 100 0.02*
Percentage all returns above mode 0.02*
Percentage first returns above mode 0.02*
Elev PO1 -0.02
Elev kurtosis -0.05%*
Elev L kurtosis -0.06*
Elev minimum -0.06*
Elev L skewness -0.42
Elev skewness -0.45
Elev L3 -0.48
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Tal y como se puede observar en las tablas 13 y 14, las variables, en casi su totalidad, correlan
ligeramente mejor con el logaritmo de la biomasa, que con los valores de biomasa
directamente estimados. Los percentiles mas altos de la altura son los que poseen mayor nivel
de correlaciéon en ambos casos, siendo el percentil 90 de la altura el que apunta el valor mas
alto, 0.723 en el caso de la biomasa directamente estimada y 0.737 en el caso de aplicar su
logaritmo. Pese a que las 10 métricas de densidad del dosel no tienen una relacion tan fuerte
con la biomasa, todas resultan ser, significativas, presentando los tramos mas altos (tr7, tr8,
tr9 y trl0) mayor correlacién que aquellas métricas de densidad provistas por FUSION. Una
vez verificada la correlacién, se seleccionaron aquellas variables que presentaban una

correlacién estadisticamente significativa con el logaritmo de la biomasa, obviando el resto.

Posteriormente se procedié a verificar éstas relaciones graficamente, tal y como se
recomienda en (Picard, Saint-André, Henry 2012). Para ello, se calcularon los diagramas de
dispersion entre el logaritmo de |la biomasa y cada una de las variables significativas.

Diagramas de dispersion
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Fig. 38 Matriz de dispersidn entre la biomasa y todas las variables

Tal y como se puede comprobar en la (Fig. 38) la relacién entre el logaritmo de la biomasa y las
variables seleccionadas, presentaba una relacion lineal, con mas o menos fuerza, reforzando
de esta manera los resultados obtenidos en la prueba anterior. Es también evidente la intensa
relacidn entre los distintos percentiles de la altura, y entre las métricas de densidades de los
diferentes tramos. Este hecho advierte que la inclusién de mds de un percentil en el modelo,
pese a presentar altos valores de correlacion, puede acarrear problemas de multicolinearidad
al mismo. Una vez verificada la relacidn lineal entre la variable explicad y las explicativas, tal y
como se adelantaba en base a la bibliografia consultada, se procede a calcular el mejor modelo
utilizando la técnica de analisis de la regresion lineal multiple.

Un concepto clave en el ajuste de un modelo lo constituyen los residuos, de modo que el
ajuste de un modelo serd mejor cuanto menores sean los mismos, siendo el residuo la
diferencia entre el valor observado de la variable de respuesta y su prediccion. Los residuos
deben cumplir con ciertas hipdtesis, acordes con el modelo empleado. La primera de ellas es
consecuencia de asumir que las observaciones son independientes, que supone en
consecuencia que también los residuos son independientes. Esta hipdtesis se debera asegurar
con el método de muestreo elegido, y de hecho se ha verificado con anterioridad.

Otra de las hipdtesis asume que la distribucién de los residuos sea normal de esperanza cero,
en principio, y por ultimo, la tercera hipétesis parte de que la varianza de los residuos sea
constante. Todas estas hipdtesis se deben verificar a posteriori, ya que se trata de analizar los
residuos y no las observaciones, no siendo posible calcularse hasta efectuar un primer ajuste.
Se resumen las tres hipétesis en la siguiente ecuacién:

&4 ON(0,0) (9)
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donde N(u,0) designa la ley normal de esperanza p y la desviacion estandar o, “€;4” indica que
estd independiente e idénticamente distribuido.

Por lo tanto, es necesario realizar una primera aproximacién con la muestra compuesta de las
63 parcelas y las variables previamente mencionadas. Para ello se evalla la influencia de todas
las variables por separado en el modelo, asi como las combinaciones de dos y tres variables.

Tabla 15 Valor de SE y R? obtenido en modelos con una sola variable explicativa

Variable SE | R2
Elev P90 0.38|0.55
Elev P80 0.38|0.55
Elev P95 0.38|0.54
Elev P75 0.39|0.54
Elev P70 0.39|0.54
Elev maximum 0.39|0.54
Elev P99 0.39/0.53
Elev cubic mean 0.39/0.53
Elev quadratic mean 0.40(0.51
Elev P60 0.40|0.51
Elev mean 0.41)0.48
Elev L1 0.41]0.48
Elev P50 0.41]0.48
Elev P40 0.4210.44
Elev stddev 0.43)|0.42
Elev L2 0.4410.40
Elev AAD 0.45]0.38
Elev P30 0.46|0.36
Elev variance 0.46|0.35
Elev mode 0.46|0.34
Elev MAD median 0.47)0.32
Elev P25 0.480.30
Elev IQ 0.480.28
Elev P20 0.49|0.26

tr 9 0.50|0.24

Elev L3 0.50/0.23
tr_10 0.50/0.23
tr_8 0.50|0.22

Elev skewness 0.51|0.20
tr_7 0.51/0.19

Elev L skewness 0.52]0.17
Elev P10 0.52/0.16
tr_6 0.52]0.15
Canopy relief ratio 0.53]0.12
tr 5 0.54|0.12

Elev L4 0.54|0.10
tr_4 0.54|0.09
tr_1 0.55|0.07
tr_3 0.55|0.07
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Variable SE | R2

Percentage all returns above mean 0.55|0.07
Percentage first returns above mean 0.55|0.07

(All returns above mean) / (Total first returns) * 100 | 0.55 | 0.07
Elev PO5 0.55]0.07

tr_2 0.55|0.07

Total return count above 2.00 0.55|0.06

Return 1 count above 2.00 0.55|0.06

Elev MAD mode 0.55|0.06

Percentage all returns above 2.00 0.56 | 0.03
Percentage first returns above 2.00 0.56 | 0.03

(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100 | 0.56 | 0.03
Elev minimum 0.57]0.00

Elev L kurtosis 0.57|0.00

Elev kurtosis 0.57|0.00

ElevL CV 0.57|0.00

Elev CV 0.57|0.00

Elev PO1 0.57(0.00

Percentage all returns above mode 0.57|0.00
Percentage first returns above mode 0.57|0.00

(All returns above mode) / (Total first returns) * 100 | 0.57 | 0.00

Tal y como se puede observar en la Tabla 15 el valor de R* méaximo corresponde al modelo
cuya Unica variable independiente es el percentil 90 de la altura, con un valor de 0.55. Los
modelos que consiguen mayor coeficiente de determinacién dependen de métricas obtenidas
a partir de la altura LiDAR Unicamente, siendo la variable tr_9 (correspondiente al ratio de
densidad de puntos de la 92 capa) la que presenta una mayor valor para R> en el ajuste, 0.24,
claramente inferior al valor obtenido utilizando como variable el percentil 70.

Posteriormente se calcularon las combinaciones de variables dos a dos, para verificar si la
inclusion de otra variable explicativa seria estadisticamente significativa en el modelo, que
supone mds de 1700 combinaciones, mostrandose Unicamente los resultados obtenidos para
los mejores modelos, pudiendo consultarse un extracto del resto de los modelos obtenidos en
el Anejo lll.

Una vez realizadas las regresiones lineales, es necesario verificar si los modelos cumplen con
las hipdtesis de partida de esta técnica de andlisis. Para ello se aplicaran diferentes test
estadisticos basados en hipdtesis a un nivel de confianza del 95%:

® En primer lugar, se procede a aplicar a los residuos del ajuste el test de normalidad de
Shapiro-Wilk, que plantea como hipétesis nula que una muestra x;, ..., X, proviene de una
poblacién normalmente distribuida (Shapiro and Wilk 1965).

e El segundo paso seria comprobar la homocedasticiadad de los residuos, o dicho de otra

manera, analizar si la varianza de los residuos es constante. Para ello se utilizard el test de
Breusch-Pagan, que fija como hipdtesis nula que los residuos son homocedasticos.
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e El siguiente paso comprueba que el nivel de autocorrelacién de la regresion mediante el
test de Durbin-Watson, para desechar posibles dependencias entre los datos que incumplirian
uno de los principios fundamentales de la aplicacién de la regresién lineal. Se parte de Ia
hipdtesis nula de que la autocorrelacidon es cero.

e Posteriormente, se procede a detectar la existencia de posibles problemas de colinealidad
en el modelo, que ocurre cuando una variable del modelo es combinaciéon lineal de otras
también incluidas en el mismo. En este caso, aplicaremos el factor de inflacion (VIF) de la
varianza como medida de colinealidad, siendo 1 su valor éptimo, que implicaria la ausencia
total de la misma (Kleinbaum, Kupper, Muller 1991)

e Otro aspecto a verificar es la linealidad del modelo. Con este objetivo se aplica el test de
linealidad RESET de Ramsey, que indica si el valor esperado de la variable dependiente
depende linealmente de las variables independientes, es decir, esta prueba verifica si las
combinaciones no lineales de los valores ajustados ayudan a explicar la variable de respuesta.
La hipétesis nula parte de considerar que si hay dependencia lineal.

® Por ultimo, se verifica la ausencia de valores atipicos, segun el test estadistico de Bonferroni,
que a un nivel de confianza del %95 por ciento, indica que no existen valores atipicos
estadisticamente significativos. En este caso se parte de la hipdtesis nula de la inexistencia de
valores atipicos en la muestra.

Los resultados obtenidos una vez aplicados todos los test mencionados se muestran en la
Tabla 16, en la que para los distintos test enumerados se proporciona el p-value, excepto para
el VIF.:

Tabla 16 Resumen de los mejores modelos combinando variables dos a dos

. R2 | Shapiro- | Breusch- | Durbin- Bonferro
Variables SE | R2 Ajust. Wli,lk Pagan Watson VIF | RESET ni
Elev P70-Canopy relief ratio | 0.36 | 0.59 | 0.58 0.28 0.50 0.48 1.98 | 0.92 0.00
Elev P75-Canopy relief ratio | 0.37 | 0.59 | 0.57 0.22 0.53 0.47 1.89 | 0.94 0.00
Elev P80-Canopy relief ratio | 0.37 | 0.58 | 0.57 0.21 0.62 0.49 1.79 | 0.93 0.00

Tal y como se pude deducir de la tabla, los tres modelos expuestos cumplen con casi todas las
premisas de la regresion lineal, obteniendo valores muy similares tanto para el coeficiente de
determinacidn como para el error estdndar. Observar que los tres modelos evidencian la
presencia de valores atipicos en la muestra con un p-value de 0.00. Para detectar si realmente
se trata de parcelas clasificables como errores groseros, se ha procedido a la comprobacidn
visual de los datos obtenidos. Se integraron los datos LiDAR, las métricas obtenidas tanto de
PostGIS como de FUSION, y se revisaron sobre las ortofotos del Pais Vasco de los afos 2011 y
2012. Se comprobé que algunas parcelas sefaladas presentaban claras diferencias entre los
datos del inventario y la informacion registrada por el sensor, tales como un nimero de
rebotes ilégico en comparacidon con la biomasa estimada en campo. En varias parcelas, se
identificaron errores en la clasificacién de la nube de puntos, en otros 2 casos se detectd la
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evidencia de tratamientos silvicolas y, por ultimo, una parcela presentaba un valor muy bajo
de biomasa (< 30 ton/ha). Tras la verificacién de dichas incongruencias, se procedié a la
eliminacién de la muestra de 8 parcelas obteniéndose una nueva muestra final compuesta por
55 parcelas.

De nuevo se procede a recalcular la nueva matriz de correlacidon para poder observar los
cambios producidos en la muestra.

Tabla 17 Matriz de correlacion entre la biomasa observada y cada una de las métricas
obtenidas (* no significativa)

Variable Coef. Pearson
Elev P95 0.80
Elev P90 0.80
Elev P99 0.79
Elev P80 0.79
Elev P75 0.79
Elev P70 0.79
Elev cubic mean 0.78
Elev maximum 0.77
Elev P60 0.77
Elev quadratic mean 0.77
Elev P50 0.76
Elev L1 0.75
Elev mean 0.75
Elev P40 0.74
Elev stddev 0.72
Elev L2 0.70
Elev mode 0.69
Elev variance 0.69
Elev P30 0.68
Elev AAD 0.66
Elev P25 0.62
trl0 0.61
tr9 0.59
Elev MAD median 0.58
tr8 0.58
Elev P20 0.57
tr7 0.54
Elev IQ 0.51
Elev L4 0.50
tré 0.49
(All returns above mean) / (Total first returns) * 100 0.49
Percentage all returns above mean 0.49
Percentage first returns above mean 0.49
tr5 0.44
Canopy relief ratio 0.41
Elev P10 0.39
trd 0.38
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Variable Coef. Pearson
Percentage all returns above 2.00 0.36
(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100 0.35
Percentage first returns above 2.00 0.35
tr3 0.35
trl 0.35
tr2 0.34
Return 1 count above 2.00 0.33
Total return count above 2.00 0.33
Elev MAD mode 0.26
Elev PO5 0.23*
(All returns above mode) / (Total first returns) * 100 0.10*
Percentage all returns above mode 0.10*
Percentage first returns above mode 0.10*
Elev L kurtosis 0.07*
Elev CV 0.04*
Elev L CV 0.02*
Elev kurtosis 0.02*
Elev PO1 0.00*
Elev minimum -0.10*
Elev skewness -0.40
Elev L skewness -0.50
Elev L3 -0.60

Tabla 18 Matriz de correlaciéon entre la transformacion logaritmica de la biomasa observaday
cada una de las métricas obtenidas (* no significativa)

Variable Coef. Pearson
Elev P95 0.86
Elev P99 0.86
Elev P90 0.85
Elev maximum 0.85
gElev P80 0.84
Elev P75 0.84
Elev P70 0.83
Elev cubic mean 0.83
Elev P60 0.82
Elev quadratic mean 0.82
Elev P50 0.80
Elev L1 0.79
Elev mean 0.79
Elev P40 0.78
Elev stddev 0.76
Elev L2 0.74
Elev mode 0.71
Elev P30 0.71
Elev variance 0.70
Elev AAD 0.70
Elev P25 0.65
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Variable Coef. Pearson
Elev MAD median 0.63
tr10 0.60
tr9 0.60
tr8 0.60
Elev P20 0.60
tr7 0.57
Elev IQ 0.56
tré 0.53
(All returns above mean) / (Total first returns) * 100 0.53
Percentage all returns above mean 0.53
Percentage first returns above mean 0.53
Elev L4 0.51
tr5 0.48
Canopy relief ratio 0.44
Elev P10 0.44
trd 0.43
Percentage all returns above 2.00 0.41
(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100 0.41
Percentage first returns above 2.00 0.41
tr3 0.40
trl 0.40
tr2 0.39
Return 1 count above 2.00 0.39
Total return count above 2.00 0.39
Elev MAD mode 0.30
Elev PO5 0.26
(All returns above mode) / (Total first returns) * 100 0.16*
Percentage all returns above mode 0.16*
Percentage first returns above mode 0.16*
Elev CV 0.05*
ElevL CV 0.05*
Elev L kurtosis 0.04*
Elev kurtosis 0.00*
Elev PO1 0.00
Elev minimum -0.10%*
Elev skewness -0.50
Elev L skewness -0.50
Elev L3 -0.50

Se puede observar como que la matriz de correlacién mejora en su generalidad, aumentando
el indice de Pearson para todas las variables, por lo que aumenta también el nimero de
variables estadisticamente significativas. Tal y como ocurria con la muestra inicial, los
percentiles de altura mas altos son los que correlan mejor, y también parece existir una
relacion mds correlada de la biomasa con las métricas de densidades obtenidas por PostGIS
que las obtenidas por FUSION. Por ultimo, también son significativamente mejores los
resultados con la transformacion logaritmica de la biomasa que con su valor directo.
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Se sigue el mismo proceso de verificacién visual expuesto anteriormente, confirmando la
existencia de una relacién lineal entre algunas variables, procediéndose a calcular las nuevas
regresiones. Primeramente se obtiene la influencia de cada variable significativamente

correlacionada con la biomasa en el modelo.

Diagramas de dispersion
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La tabla resumen de los modelos obtenidos es la siguiente:

Fig. 39 Matriz de dispersién

Tabla 19 Resumen de modelos con una sola variable explicativa

Variable SE | R2
Elev P99- 0.26|0.75
Elev P95- 0.26|0.74
Elev P90- 0.2710.73
Elev maximum- 0.27]0.73
Elev P80- 0.280.72
Elev P75- 0.28|0.71
Elev P70- 0.280.70
Elev cubic mean- 0.28(0.70
Elev P60- 0.29|0.68
Elev quadratic mean- 0.29(0.68
Elev P50- 0.31]0.65
Elev mean- 0.31|0.64
Elev L1- 0.31]0.64
Elev P40- 0.32]0.61
Elev stddev- 0.33]0.59
Elev L2- 0.34|0.56
Elev P30- 0.36|0.51
Elev mode- 0.36|0.50
Elev AAD- 0.37]0.50
Elev variance- 0.37|0.49
Elev P25- 0.39/0.43
Elev MAD median- 0.40(0.40
Elev P20- 0.41|0.37
tr_90- 0.41]0.36
tr_80- 0.41|0.36
tr_100- 0.41|0.36
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Variable SE | R2

tr_70- 0.4210.33

Elev IQ- 0.43(0.32

Elev L skewness- 0.43]0.30

Elev skewness- 0.43]0.30
Percentage all returns above mean- 0.44)0.29
Percentage first returns above mean- 0.4410.29
(All returns above mean) / (Total first returns) * 100- | 0.44 | 0.29
tr_60- 0.440.28

Elev L4- 0.4410.27

tr_50- 0.45]0.23

Canopy relief ratio- 0.46(0.20

Elev P10- 0.46|0.20

tr_40- 0.47]0.19

Percentage all returns above 2.00- 0.47)0.17
Percentage first returns above 2.00- 0.4710.17
(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100- |0.47|0.17
tr_10- 0.47(0.16

tr_30- 0.47]0.16

Total return count above 2.00- 0.47]0.16
Return 1 count above 2.00- 0.47)0.16
tr_20- 0.47]0.16

Elev MAD mode- 0.49|0.09

Tal y como se puede observar en la Tabla 18, se obtiene nuevamente mayor correlacidn con la
transformacion logaritmica de la biomasa que con los valores directos, por lo que resulta
apropiado centrarse en los modelos con variable dependiente transformada. Los coeficientes
de correlacion mas altos corresponden a los mayores percentiles de altura, tal y como
pronosticaban los valores obtenidos en la Tabla 15. Tal y como ha ocurrido con la primera
muestra, las métricas obtenidas con PostGis parecen tener mayor poder de correlacién con los
valores de la biomasa observada.

Posteriormente se ha calculado las combinaciones entre todas la variables significativas 2 a 2.
Los modelos con mayor coeficiente de determinacidn fueron analizados para corroborar que
cumplian con las hipdtesis inherentes a la regresién lineal tal y como se ha detallado
anteriormente.

El resultado de los diferentes test aplicados a los modelos que poseian un mayor coeficiente
de determinacién se puede consultar en la Tabla 20, donde aparece el valor de R el error
estandar residual (SE) y el valor para los p-value correspondientes a cada uno de los test
aplicados, excepto para VIF.
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Tabla 20 Resumen de mejores modelos

RA2 Shapiro- | Breustch- | Durbin- Bonferro
Variables RA2 | ajus. | SE Wilk Pagan | Watson | VIF | RESET ni
1 Elev P99-(All returns
above mean) / (Total first | 0.77 |0.76 |0.26 |0.10 0.12 0.54 1.28 |0.62 0.04
returns) * 100
2 Elev P95-(All returns
above mean) / (Total first [ 0.77 |0.76 |0.26 |0.07 0.23 0.55 1.27 |0.64 0.06
returns) * 100
3 Elev P95-tr_30 0.76 |0.75 |0.26 |0.30 0.24 0.54 1.11 |0.25 0.05
4| Total return count above
0.76 | 0.75 |0.26 |[0.13 0.19 0.69 1.10 |[0.96 0.05
2.00-Elev P95
5 Elev P95-(All returns
above 2.00) / (Total first [ 0.76 |0.75 |0.26 |0.18 0.20 0.61 1.12 |0.49 0.05
returns) * 100
6 Elev P95-tr_20 0.76 |0.75 |0.26 |0.10 0.23 0.58 1.10 [0.28 0.06
7 Elev P95-tr_10 0.76 |0.75 |0.26 |0.18 0.20 0.60 1.11 |0.51 0.05
8 Elev P95-tr_40 0.76 |0.75 |0.26 |0.08 0.23 0.52 1.14 |0.14 0.05
9 Elev P90-(All returns

above mean) / (Total first [0.76 |0.75 |0.26 |0.03 0.29 0.57 1.27 |0.56 0.05
returns) * 100-

Tal y como se aprecia en la Tabla 20, hay dos modelos con idéntico nivel de determinacién
(0.76) y error estandar residual (0.26 ton/ha en unidades logaritmicas): el formado por el valor
del percentil 99 de la altura y el porcentaje del nimero de retornos por encima de la media
sobre el numero total de retornos (Modelo 1), y el que incluye como variables predictivas el
percentil 95 de la altura y la misma métrica sobre densidades utilizada en el modelo anterior
(Modelo 2). El tercer modelo mas influyente con un valor para R* de 0.75 y un Error Estandar
(ES), idéntico al de los dos modelos anteriores, de 0.26, incluye como variable explicativa una
de las métricas de densidad calculadas con PostGIS, en este caso el percentil 95 de la elevacidn
y la métrica de densidad de puntos de vegetacion correspondiente a la 32 capa (tr3), dentro de
la division de 10 capas explicada anteriormente. Tal y como se puede comprobar en la Tabla
20, el ultimo modelo presenta problemas de normalidad en los residuos, por lo que se
desecharia. Los valores para R®> no difieren significativamente de uno a otro modelo, por lo
que el nivel de cumplimiento de las hipdtesis de partida de la técnica de regresiéon lineal
multiple, serd decisivo a la hora de decantarse por un modelo final.

Revisando la tabla anterior, el modelo que presenta mayor coeficiente de determinacion y que
cumple con mayor significacién estadistica (mayor p-value) en los distintos tests es el modelo
compuesto por el percentil 95 de la altura y la métrica de densidad correspondiente a la 32
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capa (tr_3), ya que tanto en los test de Shapiro Wilk, Breusch-Pagan y Durbin-Watson, que son
los test que confirman las hipdtesis de la regresion lineal, presenta valores mas alto para el p-
value, aumentando de esta manera la confianza de los resultados. También en el VIF el valor es
mejor, semejante en Bonferroni pero ligeramente peor en RESET, pero admisible.

A continuacidn, y para verificar también los resultados analiticos de los test, se realizd una
verificacion grafica de los resultados de los modelos para comprobar la tendencia de los
residuos. Para ello se representaron los valores ajustados y los residuos por un parte (Fig. 39),
y la grafica QQ-plot de los residuos estandarizados frente a los cuantiles tedricos por otra
(Fig.40), que verificaron la homocedasticidad y normalidad de los residuos.
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Fig. 40 Graficos de dispersidn entre los residuos y los valores ajustados
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Fig. 41 Grafico QQ de los residuos

Como se puede comprobar, no se observa tendencia alguna.

Por ultimo, se realizaron las regresiones correspondientes a la combinaciones de variables tres
a tres, pero en ningun caso la tercera variable resultaba ser significativa en ninguno de los
modelos calculados, a un nivel de confianza del 95% con un nivel de determinacion similar al
conseguido con las combinaciones entre dos variables, por lo que se ha optado por considerar
Unicamente los modelos con mayor coeficiente de determinacién formados por dos variables
explicativas. Un extracto de los resultados obtenidos se pueden consultar en el Anexo lll.

Por lo que se concluye que la ecuacion correspondiente al mejor modelo es el siguiente:

InBiomasa =3.237172 +(0.063358 * Elev p95) +( 0.475342* tr _3) +e (10)
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Debido a que el valor ajustado ha sido el logaritmo de la biomasa, y no directamente el valor
de la biomasa, es necesaria una transformacién de la ecuacidon para poder obtener valores
directos de biomasa. 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 subestimaciéon de la biomasa, ya que la tendencia no serad hacia la
media, sino hacia la moda (Baskerville 1972). Para paliar este sesgo introducido en el modelo,
se debe aplicar un factor de correccién, calculado en funcidn del error estandar de estimacién
de la regresion, debiendo determinarse en primer lugar siguiendo la siguiente expresién:

InY,.—ln\A/i
N-=n

SEE = (11)

InY. . . . . . InY,
donde: i se refiere al logaritmo natural de los valores i de la variable dependiente, i al
logaritmo natural de los valores i de las estimaciones del modelos, N nimero de casos de la
muestra y n, nimero de pardmetros ajustados en el modelos con transformacidn logaritmica.

Una vez determinado, el factor de correccién se define como:

red 7 (12)

En este caso, el factor de correccién adquiriria un valor de 1.034162913, por lo que la
ecuacion una vez transformada seria:

Biomasa (ton/ha) =1.034162913* EXP(3.237172 +(0.063358 * Elev p95) +( 0.475342*tr _3))
(13)

La biomasa obtenida en cada una de las parcelas segun los el modelo desarrollado es la
siguiente:

Tabla 21 Biomasa estimada aplicando el modelo desarrollado.

Estadillo Biomasa Diferencia
443 107.133 -29.04
477 111.125 -29.05
479 317.977 27.59
481 91.418 -32.87
495 49.880 -16.20
497 109.524 -23.47
815 210.235 -39.56
833 189.874 17.63
835 153.535 21.61
935 129.014 -4.23
937 107.702 -66.03
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Estadillo Biomasa Diferencia
947 113.576 -35.18
949 151.481 -6.15
951 125.179 -3.57
953 171.293 -66.87
957 238.834 28.14
959 64.710 -60.38
965 165.627 -26.04
967 206.093 28.71
971 91.494 -8.66
973 99.771 23.27
975 145.567 12.65
989 90.907 14.56
993 254.395 34.91
997 146.949 20.54
1005 62.686 -21.18
1007 122.596 17.64
1021 175.534 -3.81
1025 130.292 -27.58
1039 224.317 12.50
1043 58.982 -28.42
1061 69.647 -27.97
1077 117.304 -63.10
1079 216.599 -12.62
1083 278.398 -2.34
1087 269.602 25.21
1099 247.260 6.28
1101 74.008 -20.98
1103 135.345 1.92
1109 185.036 12.33
1123 330.915 27.98
1139 64.976 -18.35
1143 85.128 -30.35
1145 155.517 14.98
1149 94.051 -52.57
1163 122.694 -0.88
1169 311.820 20.93
1171 362.181 17.44
1187 99.029 -2.86
1193 133.874 -21.98
1201 85.667 -35.34
1203 58.855 3.06
1237 96.172 31.92
1243 251.363 13.95
2131 43.757 10.25
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Los resultados se pueden visualizar en el siguiente mapa:
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Fig. 42 Biomasa estimada en las 55 parcelas
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Fig. 43 Biomasa observada en las 55 parcelas

El resultado demostré que el nimero de retornos registrados como 22 pulso 6 superior por
encima de los 2m, era muy pequefio en comparacion con el numero total de puntos. Tan sélo
se encontraron diferencias resefiables en 2 parcelas, donde la diferencia entre el nimero
total de puntos y los primeros retornos ascendia al 20% y 33%, por lo que la muestra no
variaba demasiado. No obstante se calculé el modelo mas adecuado teniendo en cuenta todos
los retornos, obteniendo idénticos resultados que al contemplar Unicamente los primeros
retornos. En este caso dos fueron los modelos que obtuvieron los mejores resultados, respecto
al coeficiente de determinacion y el valor del SE: 0.75 y 0.26 para el primer modelo y 0.74 y
0.26 para el segundo modelo. El primero de ellos coincidia con el aplicado en el caso de los
primeros retornos, teniendo como variables de entrada el percentil 95 de la altura y la métrica
de densidad de puntos de vegetacidn correspondiente a la 32 capa (Modelo 1), mientras que el
segundo se decantaba por el percentil 99 y la misma métrica de densidad como las variables
mas significativas en el modelo (Modelo 2).

Tal y como ocurrié con el modelo obtenido para los primeros retornos, se aplicaron los test
pertinentes para la diagnosis del modelo con los dos nuevos modelos obtenidos con el
siguiente resultado:

Tabla 22 Comparacién modelos

Test Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo elegido
p-value p-value p-value

R? 0.75 0.74 0.75
SE 0.26 0.26 0.26
Shapiro-Wilk 0.16 0.16 0.30
Breusch-Pagan 0.21 0.27 0.24
Durbin-Watson 0.66 0.66 0.54
V.L.F. 1.1 1.09 1.11
Reset Ramsey 0.26 0.15 0.25
Bonferroni 0.047 0.04 0.05

Tal y como podemos apreciar en la Tabla 21, las diferencias para los tres test no son
significativas, cumpliendo los 3 modelos con todas las premisas requeridas para la aplicacién
de la técnica de regresion lineal multiple. Por lo que, se concluye que el usos de todos los
retornos no aporta grandes diferencias al modelo, mientras que los primeros retornos tiene la
ventaja de mostrarse mas estables ante diferentes alturas de vuelo y diferentes sensores, y por
lo tanto serdn menos sensibles a las distintas zonas de aplicaciéon del modelo, potenciando su
utilizacion.
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5.2. Validacion del modelo

Una vez obtenido el modelo, es necesario su validacién , este proceso consiste en comparar las
predicciones con las observaciones independientes a las usadas para el ajuste de mismo
(Rykiel 1996.). Pero cuando no se dispone de un conjunto de datos independiente, se puede
subdivir la muestra inicial en varios subconjuntos, dando lugar a la validacién cruzada “K
veces” 6 “leave-one-out”, que divide el conjunto de datos en K partes mds o menos iguales y
usa cada parte una vez como conjunto de datos de validacién, ajustandose el modelo en
funcidn de las K-1 partes restantes. La ausencia de superposicién entre los conjuntos de datos
usados para el ajuste del modelo y aquello utilizados para calcular el criterio de validacion
garantiza la validez de esta practica. Este método exige mas cdlculos que una validacion simple
pero aprovecha todas las observaciones disponibles para el ajuste del modelo. El algoritmo
aplicado consta de los siguientes pasos:

1. Subdivisién del conjunto de datos S, en K subconjuntos de datos de tamarios
aproximadamente iguales: S, ..., 5,

2. Parakquevadelak:

a. Ajustar el modelo a partir del conjunto de datos sin su k-ésima parte:

SS(;) =s®U...UsEI st .. Ush (14)

n
b. Calcular el criterio de validacion de dicho modelo ajustado tomando la
parte restante Sn(k)
3. Calcular el promedio de los K criterios de validacién calculados.

Una vez aplicado el algoritmo con 5 subconjuntos (K=5), con un total de 11 elementos por
subconjunto. El criterio de validacién utilizado serd la suma de los cuadrados de los residuos:

2

SCE :Z(Y -V)) (15)

Los resultados obtenidos para cada subconjunto fueron:
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Tabla 23 Resultado de la validacion

Subconjunto M.S.E. M.S.E. total
1 0.08
2 0.08
3 0.06 0.07
4 0.07
5 0.05

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
de aproximadamente el 0.7% del valor de biomasa medio medido en campo, por lo que el
error es muy pequeiio, admitiendo en consecuencia que el modelo es de aplicacién a otros
conjuntos similares de datos.

5.3. Comprobacion del posicionamiento de las parcelas de campo

Anteriormente se ha comentado la problematica existente en el posicionamiento de las
parcelas del IF, plantedandose que la incidencia seria minima si el entorno de estas parcelas
fuese homogéneo. Con esta finalidad, se obtuvieron también las métricas correspondientes a
las 8 nuevas parcelas generadas en el entorno de cada parcela original, trasladadas 10 metros
en las 8 direcciones principales.

Para valorar la similitud, se ha elegido aplicar el test de concordancia de Cohen-Kappa, (Cohen
1960) que tiene como objetivo estimar hasta que punto dos observadores coinciden en su
medicion. En este caso, el observador cambiante se referiria a las 9 posibles posiciones del
centro de la parcela. El coeficiente de Kappa puede tomar valores entre -1 y +1,
correspondiendo a el valor +1 el mayor grado de concordancia inter-observador, mientras que
el valor mas cercano a -1, mostrara mayor grado de discordancia inter-observador. Un valor
del coeficiente igual a 0, implicaria que la concordancia observada es causada exclusivamente
por el azar. El indice de Kappa se define por:

P -P
k=to e 16
1-P, (16)

donde Po es la proporcidn de concordancia observada (en tanto por 1) y Pe es la proporcién de
concordancia esperada por puro azar. En caso de acuerdo perfecto la proporcidon de
concordancia sera 1, por lo que 1-Pe representa el margen de acuerdo posible no atribuible al
azar.

Para calcular el error, se tomé como medida de referencia el valor del percentil 95 de la altura
obtenido para cada parcela, en cada una de sus 9 posiciones. El resultado, ha sido el siguiente:
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Tabla 24 Coeficientes de concordancia Cohen-Kappa entre la parcela original y las creadas en
las 8 direcciones

0 1 2 3 4 5 6 7 8

0 1 0987 | 099 | 09652 | 0955 | 0977 | 0977 | 098 | 098
1 0 1.000 | 099 | 09581 | 0936 | 0.950 | 0.953 | 097 | 0.98
2 0 0.000 | 1.000 | 09754 | 0.949 | 0952 | 0946 | 096 | 0.96
3 0 0.017 | 0000 | 1.0000 | 0983 | 0976 | 0937 | 093 | 091
4 0 | 00000 | 00000 | 00000 | 1.000 | 0976 | 0937 | 093 | 091
5 0 | 00000 | 0.0000 | 0.0000 | 0017 | 1.000 | 0.984 | 097 | 0.95
6 o | 000001 0017} 40003 | 0017 | 0017 | 1.000 | 099 | 0.96
7 0 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.017 | 0.017 | 1.000 | 0.98
8 0 0.017 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 1.000

Tal y como se puede observar en la tabla, los coeficientes correspondientes a la parte superior
de la diagonal son muy cercanos a 1. Segun la valoracion del coeficiente Kappa realizada por
Landis y Koch, (Landis and Koch 1977), tendriamos la siguiente tabla:

Tabla 25 Valoracidn del coeficiente Kappa segun Landis y Koch

Coeficiente kappa Fuerza de la concordancia
0.00 Pobre
0.01-0.20 Leve
0.21-0.40 Aceptable
0.41-0.60 Moderada
0.61-0.80 Considerable
0.81-1.00 Casi perfecta

Por lo que se puede concluir que la variabilidad introducida en la muestras por el efecto del
error de posicionamiento a la hora de materializar el rején de cada parcela, no es influyente,
ya que las muestras trasladadas tiene una concordancia casi perfecta entre ellas, sin
excepcion, ya que el valor mds bajo obtenido para el coeficiente Kappa ha sido 0.91, que
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Disefio y contraste de nuevos modelos de estimacion del potencial energético de biomasa forestal en el Territorio de
Bizkaia mediante técnicas de andlisis estadistico espacial usando herramientas GIS con datos LiDAR

supera ampliamente el umbral de 0.81, a partir del cual se considera que la concordancia es
casi perfecta, pudiéndose en consecuencia admitir la hipdtesis de entornos muy homogéneos
en las zonas de control para toda la muestra.

5.4. Discusion

El modelo que se ha obtenido ajusta el logaritmo de la biomasa, obtenida por aplicacidon 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

Histograma de residuos

frecuencia

-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

residuos

Fig. 44 Histograma de los residuos transformados obtenidos en el ajuste
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La verificacion de la bondad del modelo se ha efectuado analizando los residuos del ajuste,
tanto a nivel analitico como grafico. Analiticamente se ha verificado normalidad,
homocedasticidad, falta de autocorrelacién, colinealidad, linealidad e inexistencia de valores
atipicos.

En el analisis visual de los resultados, el grafico quantil — quantil o Q-Q corrobora Ia
normalidad, pero apunta a una distribucién normal con tendencia aplanada. Para analizar en
profundidad esta cuestidn se muestra el histograma de residuos en la figura 42. Se pueden
apreciar colas moderadas, ligeramente mas pesada a la derecha del grafico, que indicaria que
los residuos pierden normalidad al aumentar su valor, lo que supondria en consecuencia una
cierta subestimacién de la biomasa medida en campo. Se han revisado los datos, y aparecen se
detectan 6 parcelas que presentan errores elevados, de mas del 40% sobre la biomasa medida
en campo para cada parcela, todas pertenecientes a la misma fase de desarrollo, fustal, que
engloba a pies con didmetros normales superiores a 20 cm.

Si bien los residuos muestran que no hay una tendencia clara de subestimacién o
sobreestimacion en la determinacion de la biomasa, indicar que si se ha detectado una cierta
sobrestimacién de la altura media obtenida con los datos LiDAR respecto a la medida en
campo, del orden de hasta 10m. Se esperaba una pequena subestimacion de la altura obtenida
en campo, dado que la altura maxima registrada por el ldser no tiene por qué coincidir con el
apice del arbol, sino con puntos situados en sus inmediaciones, que poseeran siempre menos
altura (Nilsson 1996), por lo que valores 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 determinacidn de la altura con los datos LiDAR.
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Fig. 45 Diagramas de dispersidn entre las variables explicativas del modelo y la Biomasa
observada en campo
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Tal y como se puede observar en los graficos de dispersidn pertenecientes a la variable
explicada con las dos variables explicativas, en la figura 43 la relacién 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 vegetacion de la
tercera capa vertical obtenida al dividir en 10 capas de igual altura la nube de puntos LiDAR,
desde los 2m hasta el percentil 95 de la altura, es evidente que no presenta una relacién 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 dispersidn, tal y como se habia
comprobado al observar la significacién 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 variabilidad explicada por la densidad era mucho menor.

Finalmente, y como se observa en la figura Fig. 40, que corresponde al diagrama de dispersion
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,
interpretacion 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 Breusch-Pagan.

Por tanto, respecto a la adecuaciéon del modelo empleado a los datos usados, con las
particularidades indicadas, se puede considerar satisfactorio.

Aunque hay una clara relacién lineal entre la biomasa obtenida y el didmetro medio por
parcela medido en inventario, se puede observar que al aumentar la biomasa, aumenta la
dispersion entre ambas variables, como se muestra en la figura 46. A este respecto, indicar que
es un fendmeno conocido en el uso de modelos estadisticos cuando se trabaja con fenémenos
bioldgicos: el aumento de la variabilidad que se observa en los resultados al aumentar la
variable estudiada.
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Fig. 46 Diagrama de dispersion entre el diametro de inventario y la biomasa estimada

Tal y como se puede observar en la Figura 46 aunque hay una clara relacién lineal entre la
Biomasa obtenida y el diametro medio por parcela medido en inventario, se puede observar
que al aumentar la biomasa, se incrementa la dispersién entre ambas variables. Hay que tener
en cuenta que al trabajar con fendmenos bioldgicos aparece mucha variabilidad y que
dimensiones iguales de troncos pueden 6 no tener la misma biomasa, en funcién de las
condiciones de crecimiento de los arboles.

En contraste con otros modelos, indicar que (Nasset and Gobakken 2008) consiguieron
estimar la biomasa empleando un modelo lineal con un R?> de 0.88, y un RMSE de 0.25,
utilizando una muestra de 1395 parcelas circulares de tamafio variable de entre 200 y 400 m2
distribuidas en 10 diferentes zonas del sur de Noruega, en bosques boreales de Pinus
Sylvestris y Picea Abies principalmente. Al igual que ha ocurrido en el modelo aqui presentado,
se incluyeron en el ajuste Unicamente los primeros retornos. Las variables explicativas fueron
en su caso, el percentil 90 de la altura y una métrica de densidad, concretamente la proporcién
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de primeros retornos por encima de los 2m sobre el total de puntos. Tal y como ocurre con el
modelo obtenido en esta investigacion, encontré necesarias una métrica procedente de uno
de los percentiles altos y una de las métricas de densidad de puntos de vegetacién
correspondientes a las capas mads bajas, para poder explicar la biomasa. Aunque bien es cierto
que el valor para R’ es superior en el caso de Naesset, el valor del RMSE es muy parecido. De
forma semejante a los resultados obtenidos en esta investigacion, en los que los valores
parciales de R* para cada variable por separado han sido de 0.736 y 0.147 para el percentil y la
densidad respectivamente, en Noruega los valores ascendian a 0.61 y 0.21 respectivamente. El
valor de la biomasa media obtenido en ambos estudios ronda los 150 ton/ha, y tampoco se ha
aplicado ninguna estratificacion, por lo que las condiciones son, en principio, comparables con
las Bizkaia. EI modelo obtiene buenos resultados, pero difiere bastante entre las diferentes
regiones estudiadas, por lo que se podria esperar encontrar diferencias al comparar los
coeficientes de determinacidon del modelo de ambos estudios por tratarse de dos zonas
geograficas claramente diferentes. De hecho, se aplicé el modelo propuesto por Naesset a las
parcelas ubicadas en Arratia-Nervién y el valor de R? decrecié, aunque sélo ligeramente,
probando que la variabilidad de la muestra y los factores geograficos propios de cada region
son factores influyentes a la hora de obtener mejores ajustes en los modelos.

Los resultados obtenidos son acordes con los expuestos por otros autores, tal y como Hall (Hall
et al. 2005) que revelaba resultados similares a los aqui obtenidos, estimando la biomasa con
un valor para R”> de 0.74 y un SE de 0.2 (en unidades logaritmicas) mediante una relacién
exponencial, usando también el valor transformado de la biomasa para el ajuste. En su caso, se
trataba de una zona ubicada en Colorado, USA, para las especies Pinus ponderosa y
Pseudotsuga menziesii en 14 parcelas con una area media de 0.32 ha y una biomasa media
medida en campo de 105 ton/ha. Los datos LiDAR tenian una densidad de retornos de 1.23
puntos /m% En la experiencia de Hall, el mejor modelo para la estimaciéon de la biomasa
resultd ser exponencial, y utiliza como Unica variable explicativa la proporciéon de retornos
clasificados como suelo que también son primeros retornos, sin introducir ninguna variable
derivada directamente de la altura de arbol.

Los resultados en Bizkaia también estd nen concordancia con los obtenidos por Naesset
(Naesset et al. 2011), que calculd la biomasa para una zona del sur de Noruega de 960 km?* de
extension, compuesta por 35 parcelas de 1000 m? y con una densidad de puntos para el vuelo
LiDAR varia entre 0.9 y 1.2 puntos/m2. Naesset realizé una estratificacion de la masa arbdrea
en 4 estratos, de los cuales el primero seria el mas parecido, en relacidon a la biomasa media
medida en campo, con la zona de trabajo seleccionada para la realizacién de esta tesis. Este
estrato se caracteriza por ser la Picea la especie dominante, en estado maduro y en lugares
mediana o altamente productivos. Utiliz6 como variables predictoras de la biomasa el percentil
50 de las alturas de los primeros retornos y el porcentaje de puntos de vegetacidn por encima
de los 2m, del cémputo total de ultimos retornos. Se usa un modelo exponencial, obteniendo
la biomasa con un RMSE de 19.5% y un valor para R* de 0.76.

Naesset probd nuevamente métricas de densidades muy similares a las utilizadas en este
estudio (Naesset et al. 2011) en bosques jovenes situados al sur de Noruega. Dividio las
muestras en 3 conjuntos, 39 parcelas circulares experimentales de 7.98 m con una biomasa
media de 13.64 ton/ha, 40 parcelas de 8.61m de radio y una biomasa media de 24.52 ton/ha, y
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finalmente, otras 20 parcelas cuadradas de 61x61 m? y 35.39 ton/ha de biomasa media. En el
caso de bosques jévenes, Naesset experimentd que las regresiones lineales presentaban
problemas de homocedasticidad en bastantes casos, aunque finalmente obtuvo modelos
lineales y no lineales con un rango para el coeficiente de determinacion de 0.62 a 0.98, con un
RMSE maximo de 79.5 ton/ha, con una precision del 20-30% de la biomasa media medida en
campo. Obtuvo grandes diferencias entre los RMSE de los tres tipos de muestra, que achacé a
la presencia de distintas especies con distintas caracteristicas biolégicas y a la diferencia de
biomasa media existente entre los tres grupos, ya que a mayor cantidad de biomasa mayor
obtuvo mayor RMSE. Aunque el valor del coeficiente de determinacién obtenido por Naesset
es superior, también se observan grandes valores del RMSE al aumentar la cantidad de
biomasa estimada, tal y como ocurre en Arratia-Nervién. Naesset concluyd que esta
metodoldgica era perfectamente aplicable a masas mas maduras.

Nuevamente resultaron exitosas en la estimacién de la biomasa métricas indicativas de la
proporcién de puntos de vegetacion, al realizar una estratificacién de 7 clases en una zona
mucho mas amplia (27.390 km?) y un total de 2309 parcelas circulares de 250 m? de superficie
pertenecientes al inventario forestal nacional mas 127 parcelas adicionales (Gobakken et al.
2012a). En esta ocasidn se realizd una clasificacion de las parcelas en funcién del tipo de
terreno mediante fotointerpretacion, dividiendo la masa forestal en 4 clases en funcién de su
productividad. Se obtuvieron modelos para las 4 clases forestales con valor para R® de entre
0.86 y 0.94 y con un RMSE maximo del 44.89% de la biomasa media medida en campo,
consiguiendo los peores resultados para las masas mas jovenes. También en esta oportunidad
se separaron los primeros y uUltimos retornos, para obtener sus métricas por separado. Tal y
como se esperaba, los modelos utilizaron como variables predictivas en todos los casos,
combinaciones de métricas de densidad de vegetacién de ambos tipos de retornos con valores
de altura obtenidos de la nube de puntos LiDAR. Los resultados fueron mejores para las clases
forestales mas maduras creciendo sustancialmente el valor del coeficiente de determinacion
(0.92) vy reduciendo el RMSE hasta el 15%, valor mucho menor que el obtenido en Arratia-
Nervidn.

Gonzalez-Ferrreiro et al. (Gonzalez-Ferreiro, Aranda, Miranda 2012) estimaron la biomasa para
la misma especie, Pinus Radiata Don, en una muestra compuesta por 54 parcelas cuadradas de
225 m2 de superficie, distribuidas en una zona de 36 km? en Galicia. En este caso el mejor
modelo resulté ser exponencial, utilizando como variables de entrada un percentil de altura, la
desviacion estandar de la altura y su asimetria. El valor obtenido para el coeficiente de
determinacion del modelo fue 0.74, y el RMSE de 40.469 ton/ha, valores muy similar a los
obtenidos en este estudio, aplicando el modelo a la misma especie y en dos zonas geograficas
relativamente cercanas y de caracteristicas similares (en ambos estudios la biomasa
media=150bton/ha) vy con idéntica densidad de punto. Es interesante destacar que en el
estudio gallego, la densidad de pulso original era muy elevada, de 8 ptos/m? pero se
realizaron tareas de “thinning” para reducir el nimero de pulsos de forma artificial, hasta
llegar a una densidad deseada de 0.5 ptos/m? con el objetivo de poder evaluar la influencia
de la densidad de punto en la precisién del modelo. Concluyeron que la reduccién de la
densidad de puntos no implicaba una pérdida significativa de informacién, apuntando que la

129



densidad media de 0.5 ptos/m? establecida como estandar en el PNOA puede ser suficiente
para este tipo de aplicaciones.

Montealegre et al. (Montealegre et al. 2015) estimaron la biomasa del Pinus Halapensis
mediante regresion lineal multiple utilizando también datos publicos procedentes de los
vuelos LiDAR a escala nacional, con una densidad de punto media para los datos LiDAR de 0.5
ptos/m? en la provincia de Zaragoza. Obtuvieron un modelo por regresién lineal multiple
obteniendo un R? de 0.89 y un RMSE de 7326,12 kg/ha, suponiendo un 23% de la biomasa
media medida en campo. Su muestra constaba de 45 parcelas de 15m de radio distribuidas
mediante un muestreo aleatorio estratificado, con una biomasa media de 30 ton/ha y una
biomasa maxima de 100 ton/ha, significativamente inferior a la biomasa observada en las
parcelas incluidas en este estudio. Tal y como ha ocurrido en este trabajo, las mayores
correlaciones de la biomasa, segin el indice de Pearson, ocurrian con los percentiles de la
altura, creciendo el indice al aumentar el porcentaje o fraccidon de la variable, hecho légico
dado que a mayor altura mayor cantidad de ramas y aciculas que pueden quedar
interceptadas en el camino del laser. Analogamente a los resultados de este estudio, las
métricas de densidad de dosel, tanto teniendo en cuenta todos los retornos como Unicamente
los primeros retornos, presentaban también alta correlacidon con la biomasa. A diferencia de lo
acontecido en Blzkaia, la asimetria de la altura aparecia también altamente correlacionada con
la biomasa, por lo que fue incluida en el modelo. Finalmente, el modelo utilizo el percentil 95
de la altura, la asimetria de la distribucidn de alturas y la métrica de densidad del dosel que
evalta el numero de retornos por encima del umbral de 1m. A diferencia de lo observado en
este estudio, pese a que la asimetria de la altura presentaba un indice de Pearson significativo
a un nivel de 95% de confianza, al incluirla en el modelo resultaba no ser significativa al mismo
nivel de confianza, y por lo tanto no se incluyé en el modelo final. En el caso de Zaragoza, no
hubo necesidad de transformar la biomasa a su logaritmo neperiano para conseguir el mejor
ajuste y cumplir los supuestos de una regresion lineal multiple. Hay que tener en consideracién
que este estudio se realiz6 en masas monoespecificas de Pinus Halapensis, donde no ha
existido la variabilidad de especies ni de biomasa que si existe en Arratia-Nervién, por lo que
es plausible que Montealegre sea capaz de explicar mas variabilidad de la biomasa con su
modelo.

Finalmente indicar que también se han efectuado pruebas con los valores de intensidad del
vuelo LiDAR. En particular, se ha calculado la matriz de correlacion de las intensidades de los
primeros retornos, para aquellas parcelas con pino en estado 4, en un total de 43 parcelas, y la
correlacién decrecia significativamente. Se ha calculado también la matriz de correlacion para
aquellas parcelas con pino en un 100% de su ocupacion en todos los estados, pero al estimar el
modelo no se ha conseguido R*> mayores de 0.643 y un RMSE de 0.283, con p99 y tr10,
superando los distintas verificaciones analiticas de bondad del modelo, incluido Bonferroni.
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Se destacan las siguientes conclusiones en esta investigacién

1.

Tal y como se proponia en el objetivo general de este trabajo, se ha obtenido un
modelo capaz de estimar la biomasa aérea en ton/ha, para la especie Pinus Radiata D.
Don en la comarca de Arratia-Nervidn y explicar su variabilidad en un 74%, por
aplicacion de la metodologia de regresion lineal multiple entre la biomasa y métricas
obtenidas exclusivamente de una nube de puntos LiDAR con una baja densidad de
punto de 0.5 ptos/m> El resultado es acorde con el obtenido por otros autores
aplicando metodologias similares (Hall et al. 2005; Naesset et al. 2011).

Se han obtenido errores de estimacidn significativos (60%) en algunas de las parcelas,
todas ellas pertenecientes al estado de la masa 4 o Fustal, donde se suponen masas de
didmetro 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 mejores residuos y condiciones aparentemente semejantes, como por ejemplo
(Montealegre et al. 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 confeccion 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°, pero en el vuelo utilizado éstos valores se han visto ampliamente
superados, llegando a los 25° (Su 2006). Parece l6gico admitir que errores en el MDT,
influiran en las métricas LiDAR, y por tanto en los resultados obtenidos.

El posicionamiento de las parcelas realizado con GPS y sin postproceso, que constituia
una fuente de error cierta, ha resultado no tener influencia practica en este ambito,
asumiendo un error maximo cometido de 10m, al verificarse la homogeneidad del
entorno de la muestra en todas las parcelas sin excepcion.

La transformacion logaritmica de la biomasa ha proporcionado un ajuste mejor y sin
problemas de heterocedasticiadad, como se ha verificado que ocurre con la biomasa
sin transformar.
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En base a las conclusiones anteriores, y fruto del desarrollo de la investigacidn, se plantean las

siguientes lineas de investigacién:

1.

4.

Siguiendo la misma metodologia, continuando con el uso de vuelos LiDAR del
PNOA vy los procesos desarrollados para la obtencién de las métricas, aplicarlo a
otras especies arbéreas.

Con objeto de analizar en detalle la influencia de la morfologia del terreno en la
obtencion de las métricas LiDAR, analizar los resultados en otros entornos
claramente diferentes, con relieves mas llanos, como pueden ser territorios
diferentes a la cornisa Cantdbrica.

En relacién a la investigacion de algoritmos alternativos a los modelos de regresién
lineal multiple, ensayar:

e con algoritmos de mineria de datos.

e con otras fuentes de datos complementarias al LiDAR, en concreto, al uso
de imdagenes. En principio, por resolucidon geométrica, se plantea emplear
los vuelos fotogramétricos del PNOA, en concreto las imdgenes de cuatro
bandas RGB y NIR (Infrarrojo cercano).

A efectos de modelar mejor el almacenamiento de carbono y gestionar los
bosques de forma sostenible, para poder analizar de forma mas precisa la
posibilidad de la explotacidn comercial de la biomasa, seria adecuado estimar la
biomasa desagregada en fracciones (fuste, rama, hojas y raices).
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1. Resumen de datos dasométricos de las parcelas :del IFN4

D_medio: Didmetro medio de la parcela (cm)
Ht_media: Altura media de la parcela (m)
Clase: Clase diametrica a la que pertenece

N_arboles: N° de arboles expandido por parcela

e Biomasa_total: Biomasa total por parcela (ton/ha)

Estadillo D_medio Ht_media | Clase N_arboles Biomasa_total
443 21.64 17.41 3 120.14 107.13
477 24.11 21.97 2 106.25 111.12
479 36.94 20.67 3 67.25 317.98
481 27.47 20.23 2 67.36 91.42
495 12.86 10.82 2 225.00 49.88
497 24.38 20.42 2 106.94 109.83
813 20.96 18.91 2 77.78 56.98
815 41.65 32.35 2 47.00 210.24
833 35.13 21.99 2 76.22 189.87
835 18.17 16.37 4 286.42 153.53
933 50.89 25.59 2 18.78 117.62
935 23.27 17.36 4 120.06 129.01
937 33.59 24.89 b 43.89 107.70
939 27.76 24.22 3 54.08 100.14
947 26.11 21.11 b 88.89 113.58
949 23.30 19.82 2 143.75 151.48
951 27.62 21.43 2 88.19 125.18
953 45.23 25.55 b 35.89 171.29
957 42.31 19.91 2 62.33 238.83
959 27.11 19.25 2 48.61 64.71
965 45.68 27.58 2 33.11 165.63
967 51.38 31.33 2 29.78 206.09
969 16.36 11.97 2 61.81 22.29
971 26.38 20.34 2 75.69 91.49
973 25.75 16.13 2 94.44 99.77
975 29.11 24.36 2 86.81 145.57
987 32.58 25.74 2 112.11 250.96
989 18.67 16.68 3 161.11 90.91
993 33.51 25.15 3 99.58 254.39
997 33.56 23.04 1 66.67 146.95
1005 18.09 13.32 2 138.89 62.69
1007 37.41 17.20 p 48.44 122.60
1021 31.66 24.79 3 82.25 175.53
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Estadillo D_medio Ht_media | Clase N_arboles Biomasa_total
1025 31.47 24.42 3 62.03 130.29
1039 19.46 18.07 4 299.92 224.32
1043 15.34 13.24 2 187.50 58.98
1061 14.29 13.95 3 227.78 69.65
1065 16.51 15.77 3 127.78 51.63
1077 33.82 26.23 2 47.44 117.30
1079 44.64 29.39 2 43.89 216.60
1083 55.52 34.74 1 32.00 278.40
1087 41.70 22.82 3 68.03 269.60
1099 48.95 33.86 2 37.56 247.26
1101 16.95 12.66 3 172.92 74.01
1103 34.85 23.21 3 49.14 135.34
1109 26.86 20.20 3 117.97 185.04
1123 40.72 30.78 2 80.00 330.91
1139 16.84 14.01 1 168.75 64.98
1143 24.24 19.41 2 81.25 85.13
1145 31.55 21.78 3 78.69 155.52
1149 23.67 15.49 3 48.25 94.05
1163 22.63 21.28 3 126.69 122.69
1165 26.49 18.70 3 107.92 163.12
1169 53.64 30.81 2 40.56 311.82
1171 30.25 18.20 3 96.25 362.18
1187 25.15 18.44 2 90.97 99.03
1193 44.36 25.76 2 29.11 133.87
1201 22.67 17.10 3 101.69 85.67
1203 19.16 12.80 2 124.31 58.86
1221 36.72 18.46 3 76.75 273.64
1237 17.91 12.19 3 227.08 96.17
1243 54.28 29.72 2 32.78 251.36
2131 33.72 14.26 2 23.22 43.76
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Radio: Radio de la parcela (m)

N_inv: N° de arboles inventariados en la parcela

N_exp: N° de arboles expandido por parcela

Biomasa_min: Biomasa minima observada minima por parcela (kg)

Biomasa_max: Biomasa maxima observada minima por parcela (kg)

Biomasa_media: Biomasa media observada minima por parcela (kg)

Biomasa_total: Biomasa total observada minima por parcela (kg)

Estadillo Radio | N_inv N_exp | Biomasa_min | Biomasa_max | Biomasa_media | Biomasa_total
443 10 5 31 43.7 141.7 97.9 489.7
443 15 23 64 157.3 452.7 266.8 6135.6
443 5 1 25 37.3 37.3 37.3 37.3
477 10 5 31 89.6 146.2 117.7 588.5
477 15 27 75 170.1 420.8 241.9 6530.9
479 10 1 6 88.6 88.6 88.6 88.6
479 25 36 36 980.9 3438.7 1693.0 60949.1
479 5 1 25 37.3 37.3 37.3 37.3
481 10 1 6 113.8 113.8 113.8 113.8
481 15 22 61 159.7 542.4 282.1 6205.9
495 10 16 100 42.0 75.6 50.3 804.9
495 5 125 36.8 40.5 38.1 190.5
497 10 6 38 106.8 159.4 132.9 797.1
497 15 25 69 169.3 371.4 238.8 5970.2
813 10 8 50 51.2 156.5 105.0 840.1
813 15 10 28 177.0 267.0 213.7 2137.3
815 15 9 25 389.1 910.3 652.1 5868.5
815 25 22 22 839.8 1628.4 1135.4 24978.3
833 15 26 72 178.0 744.9 468.6 12184.3
833 25 4 4 725.3 1001.4 859.1 3436.5
835 10 31 194 50.0 156.5 97.0 3006.6
835 15 15 42 131.9 296.0 203.3 3049.7
835 25 1 906.3 906.3 906.3 906.3
835 5 2 50 36.1 43.0 39.6 79.1
933 15 1 3 551.4 551.4 551.4 551.4
933 25 16 16 660.3 2707.2 1347.7 21562.5
935 10 6 38 60.4 156.2 114.0 683.8
935 15 20 56 149.4 582.1 332.7 6654.0
935 25 2 2 798.9 891.6 845.2 1690.5
935 5 1 25 35.4 35.4 35.4 35.4
937 15 14 39 225.6 773.1 418.9 5864.9
937 25 5 5 805.5 1079.3 971.2 4855.9
939 10 3 19 47.7 117.2 74.0 222.1
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Estadillo Radio | N_inv N_exp | Biomasa_min | Biomasa_max | Biomasa_media | Biomasa_total
939 15 12 33 313.4 690.6 487.2 5845.8
939 25 2 924.8 1110.7 1017.7 2035.5
947 10 4 25 94.4 159.0 125.7 502.8
947 15 23 64 155.9 578.9 299.9 6897.0
949 10 11 69 43.1 154.0 90.8 998.9
949 15 27 75 163.9 668.3 313.3 8460.1
951 10 3 19 129.8 163.9 151.6 454.7
951 15 25 69 157.5 582.2 313.0 7825.3
953 15 5 14 427.5 675.7 555.7 2778.6
953 25 22 22 735.4 1705.9 1177.9 25914.8
957 15 12 33 156.3 716.5 446.8 5361.1
957 25 29 29 705.7 1842.5 1103.6 32003.0
959 10 2 13 69.4 161.4 115.4 230.9
959 15 13 36 198.3 479.6 311.9 4054.6
965 15 4 11 430.2 803.7 618.4 2473.5
965 25 22 22 817.5 1638.5 1165.9 25650.1
967 15 1 3 617.2 617.2 617.2 617.2
967 25 27 27 959.1 2689.6 1435.3 38751.8
969 10 9 56 42.6 104.8 62.6 563.2
969 15 153.7 154.6 154.2 308.3
971 10 1 144.1 144.1 144.1 144.1
971 15 25 69 153.9 401.8 245.7 6143.1
973 10 4 25 97.0 126.1 112.3 449.4
973 15 25 69 154.1 532.0 241.7 6041.3
975 10 1 6 163.9 163.9 163.9 163.9
975 15 29 81 164.3 638.1 342.1 9920.7
987 15 40 111 166.0 755.8 435.0 17399.2
987 25 1 1 945.6 945.6 945.6 945.6
989 10 16 100 45.7 141.1 91.9 1470.6
989 15 13 36 145.7 339.0 207.9 2703.1
989 5 1 25 46.0 46.0 46.0 46.0
993 10 1 6 72.3 72.3 72.3 72.3
993 15 30 83 184.4 846.4 456.1 13681.7
993 25 10 10 891.1 1380.3 1149.4 11493.7
997 15 24 67 292.1 570.5 432.8 10387.2
1005 10 20 125 45.4 137.0 79.8 1595.5
1005 15 5 14 142.2 198.5 168.2 841.1
1007 15 16 44 284.3 659.7 454.9 7279.1
1007 25 4 759.1 1324.8 963.0 3851.9
1021 10 123.4 123.4 123.4 123.4
1021 15 27 75 172.8 789.7 434.9 11741.3
1021 25 1 1079.9 1079.9 1079.9 1079.9
1025 10 1 6 167.6 167.6 167.6 167.6
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Estadillo Radio | N_inv N_exp | Biomasa_min | Biomasa_max | Biomasa_media | Biomasa_total
1025 15 19 53 160.4 727.9 413.6 7857.5
1025 25 3 3 816.7 994.1 902.9 2708.7
1039 10 21 131 42.2 154.9 95.8 2012.8
1039 15 33 92 142.4 845.7 291.6 9621.4
1039 25 2 786.3 833.6 809.9 1619.8
1039 5 3 75 38.7 43.9 41.6 124.7
1043 10 26 163 46.9 111.2 65.0 1690.7
1043 5 1 25 40.6 40.6 40.6 40.6
1061 10 24 150 44.9 146.4 68.3 1638.5
1061 15 1 3 209.2 209.2 209.2 209.2
1061 5 3 75 36.7 39.3 38.0 114.1
1065 10 16 100 49.8 151.1 84.8 1356.5
1065 15 1 3 170.3 170.3 170.3 170.3
1065 5 1 25 47.5 47.5 47.5 47.5
1077 15 16 44 312.6 797.0 460.1 7361.4
1077 25 3 3 840.7 896.4 861.5 2584.4
1079 15 5 14 411.5 812.8 605.9 3029.7
1079 25 30 30 834.4 21155 1137.1 34113.5
1083 25 32 32 921.7 2831.3 1708.2 54663.4
1087 10 1 6 145.2 145.2 145.2 145.2
1087 15 10 28 223.3 653.3 507.0 5070.5
1087 25 34 34 684.7 20115 1116.0 37944.3
1099 15 2 6 315.4 715.9 515.6 1031.3
1099 25 32 32 1015.2 2149.6 1427.6 45684.6
1101 10 17 106 435 127.4 95.5 1622.7
1101 15 6 17 144.0 202.7 167.2 1003.3
1101 5 50 31.8 32.3 32.0 64.1
1103 10 1 6 38.3 38.3 38.3 38.3
1103 15 14 39 372.7 775.4 578.8 8103.8
1103 25 4 848.4 1025.4 956.2 3824.8
1109 10 44 45.6 116.2 70.8 495.9
1109 15 26 72 154.8 704.6 436.7 11354.1
1109 25 2 2 777.5 915.7 846.6 1693.2
1123 15 18 50 366.7 887.9 610.9 10995.3
1123 25 30 30 866.5 1793.0 1147.7 34432.3
1139 10 27 169 46.1 137.6 75.6 2041.3
1143 10 5 31 70.6 133.0 98.6 493.1
1143 15 18 50 160.2 416.1 272.7 4907.9
1145 10 1 6 135.6 135.6 135.6 135.6
1145 15 25 69 199.1 732.8 388.8 9719.5
1145 25 3 833.6 992.5 896.6 2689.7
1149 10 1 41.1 41.1 41.1 41.1
1149 25 17 17 740.6 1432.4 1021.8 17369.8
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Estadillo Radio | N_inv N_exp | Biomasa_min | Biomasa_max | Biomasa_media | Biomasa_total
1149 5 1 25 33.6 33.6 33.6 33.6
1163 10 13 81 87.3 159.4 129.1 1678.4
1163 15 16 44 175.2 327.9 236.1 3777.6
1163 25 1 3107.7 3107.7 3107.7 3107.7
1165 10 9 56 46.1 153.6 106.1 955.2
1165 15 15 42 184.2 787.9 338.9 5083.9
1165 25 10 10 831.0 1652.6 1193.6 11935.6
1169 15 2 6 442.1 762.1 602.1 1204.2
1169 25 35 35 892.7 3020.5 1653.7 57880.8
1171 10 1 6 100.8 100.8 100.8 100.8
1171 25 40 40 870.3 3359.7 1723.8 68951.8
1171 5 50 30.5 30.8 30.6 61.3
1187 10 3 19 48.0 109.8 88.1 264.3
1187 15 26 72 151.5 440.8 246.4 6405.2
1193 15 4 11 282.5 768.2 560.1 2240.2
1193 25 18 18 749.6 1829.5 1114.6 20063.3
1201 10 9 56 48.7 148.2 114.3 1029.1
1201 15 16 44 150.9 285.1 201.6 3225.2
1201 25 1 1 1429.9 1429.9 1429.9 1429.9
1203 10 19 119 61.7 129.5 90.5 1719.3
1203 15 2 6 142.6 149.1 145.9 291.7
1221 10 19 34.6 79.0 56.4 169.2
1221 15 9 25 121.5 665.0 305.6 2750.0
1221 25 33 33 788.7 2584.0 1364.6 45032.6
1237 10 31 194 45.9 126.2 86.0 2665.2
1237 15 3 8 135.4 171.5 147.4 442.2
1237 5 1 25 39.9 39.9 39.9 39.9
1243 15 1 3 682.8 682.8 682.8 682.8
1243 25 30 30 887.4 2822.7 1581.9 47458.4
2131 15 8 22 132.8 556.3 356.3 2850.3
2131 25 1 674.1 674.1 674.1 674.1
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¢ D_min: Didmetro minimo por parcela (cm)

¢ D_max:Didmetro maximo por parcela (cm)

¢ D_medio: Diametro medio por parcela (cm)

e Ht_min:Altura minima por parcela (m)

e Ht_max: Altura maxima por parcela (m)
¢ Ht_media: Altura media por parcela (m)

e Anchura_min: Anchura de corona minima por parcela

e Anchura_max:Anchura de corona maxima por parcela

¢ Anchura_media: Anchura de corona media por parcela

Estadillo | Radio | D_min | D_max | D_medio | Ht_min | Ht_max | Ht_media Anch‘ura Anchura Anchu‘r 4
_min _max _media
443 10 133 21.6 18.0 9.3 19.1 16.0 25 35 3.1
443 15 22.6 345 27.8 15.3 24.2 19.8 3.6 5.1 4.3
443 5 10.6 10.6 10.6 13.0 13.0 13.0 2.1 21 2.1
477 10 17.6 21.4 19.5 18.4 22.6 20.2 3.0 34 3.2
477 15 22.6 32.2 26.0 20.0 26.7 22.7 35 4.5 3.9
479 10 17.9 17.9 17.9 16.8 16.8 16.8 31 31 3.1
479 25 45.6 78.3 57.6 215 36.5 29.3 5.8 8.9 7.1
479 5 12.0 12.0 12.0 9.2 9.2 9.2 2.6 2.6 2.6
481 10 19.8 19.8 19.8 17.9 17.9 17.9 33 33 33
481 15 23.0 37.1 28.3 16.9 24.8 20.5 3.7 5.4 4.3
495 10 12.6 17.6 14.2 9.5 13.1 11.4 2.6 33 2.8
495 5 11.4 12.4 11.8 9.6 11.2 10.3 24 2.6 2.5
497 10 19.0 223 20.9 17.1 20.9 18.9 31 3.6 34
497 15 22.7 32.0 26.3 17.5 24.6 21.2 35 4.7 4.0
813 10 13.4 22,5 18.5 15.7 19.4 18.2 25 3.7 3.1
813 15 23.1 28.1 254 18.0 233 20.3 3.6 43 4.0
815 15 31.0 41.8 37.1 25.2 36.4 311 4.2 53 4.8
815 25 42.7 53.5 46.9 28.9 40.0 33.8 53 6.5 5.8
833 15 24.5 40.9 34.6 12.6 28.1 21.9 4.0 5.7 5.0
833 25 43.1 47.0 45.4 20.9 27.1 23.2 6.1 6.3 6.2
835 10 13.1 22,5 18.3 9.0 19.7 16.8 24 3.8 3.2
835 15 22.6 29.3 25.1 12.9 22.2 19.2 3.7 4.4 4.0
835 25 46.2 46.2 46.2 24.0 24.0 24.0 6.2 6.2 6.2
835 5 10.6 12.4 11.5 11.7 13.0 12.4 2.2 24 2.3
933 15 36.6 36.6 36.6 25.5 25.5 25.5 5.1 5.1 5.1
933 25 42.7 71.3 53.4 14.7 313 25.6 6.0 8.4 6.9
935 10 15.8 21.8 19.3 10.1 21.9 18.0 2.9 35 33
935 15 22.8 39.5 30.3 16.6 26.7 21.2 3.7 5.7 4.5
935 25 42.7 44.9 43.8 26.4 26.7 26.6 5.7 5.9 5.8
935 5 12.1 12.1 12.1 7.2 7.2 7.2 2.8 2.8 2.8
937 15 25.0 41.3 32.0 18.4 30.5 24.5 3.7 5.6 4.6
937 25 433 47.8 46.0 254 324 27.9 5.8 6.3 6.0
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Estadillo | Radio | D_min | D_max | D_medio | Ht_min _r:;x Ht_media A':::il:‘ra Ai::;a A_'::Z:ir:
939 10 12.8 19.6 15.5 15.4 19.8 17.1 2.4 3.2 2.7
939 15 28.6 39.3 335 24.2 31.2 27.9 4.1 5.2 4.6
939 25 44.9 47.6 46.2 28.3 31.3 29.8 5.8 6.0 5.9
947 10 18.1 22.3 20.6 14.7 20.6 17.9 3.1 3.6 34
947 15 22.6 37.7 28.3 17.5 29.9 22.4 3.6 5.2 4.2
949 10 13.5 221 17.3 9.5 23.4 16.6 2.6 3.6 3.0
949 15 231 39.6 28.8 14.8 26.8 22.8 3.7 5.4 4.3
951 10 21.7 225 22.2 15.4 21.2 19.0 3.5 3.7 3.6
951 15 23.3 37.9 29.1 16.7 25.5 221 3.7 5.3 4.3
953 15 33.2 41.5 37.5 20.4 26.0 22.9 4.7 5.9 53
953 25 43.6 58.5 50.1 19.4 36.0 27.2 5.6 7.3 6.5
957 15 24.9 41.9 35.6 9.5 253 16.6 4.5 6.3 5.5
957 25 43.0 60.7 50.0 16.6 29.7 23.7 5.8 7.6 6.7
959 10 17.3 225 19.9 11.0 20.4 15.7 3.4 3.6 35
959 15 24.8 35.6 29.6 17.9 22.3 20.5 3.9 5.1 4.5
965 15 331 42.0 38.1 23.8 28.8 25.8 4.7 5.5 5.2
965 25 43.1 58.5 49.5 244 33.8 28.5 5.7 7.4 6.3
967 15 38.0 38.0 38.0 27.0 27.0 27.0 5.1 5.1 5.1
967 25 45.0 67.5 52.8 17.0 40.8 31.8 5.5 8.3 6.5
969 10 12.6 20.0 15.7 83 14.5 11.7 25 3.6 3.0
969 15 235 23.7 23.6 14.7 15.0 14.9 4.0 4.0 4.0
971 10 22.0 22.0 22.0 18.2 18.2 18.2 3.6 3.6 3.6
971 15 22.6 33.0 26.8 18.2 22.7 20.5 3.6 4.9 4.1
973 10 19.3 22.3 20.5 12.6 16.6 14.6 3.4 4.0 3.6
973 15 23.0 38.8 27.6 14.2 20.0 16.7 3.8 5.8 4.5
975 10 22.2 22.2 22.2 22.2 22.2 22.2 3.4 3.4 34
975 15 22.7 38.8 29.6 20.5 28.0 24.5 3.6 5.3 4.3
987 15 22.6 40.8 325 17.0 30.2 25.7 3.5 5.4 4.6
987 25 46.3 46.3 46.3 26.0 26.0 26.0 6.1 6.1 6.1
989 10 12.6 21.9 17.7 11.2 20.0 16.5 2.4 3.7 3.1
989 15 22.6 31.9 255 15.2 20.5 18.4 3.6 4.9 4.1
989 5 12.5 12.5 12.5 15.0 15.0 15.0 2.4 2.4 2.4
993 10 16.6 16.6 16.6 15.0 15.0 15.0 3.0 3.0 3.0
993 15 23.6 42.0 331 8.6 31.6 25.0 3.6 5.9 4.7
993 25 42.6 52.0 47.6 29.7 36.5 32.8 5.4 6.4 5.9
997 15 28.8 37.5 33.6 211 26.1 23.0 4.3 5.2 4.8
1005 10 12.6 22.4 17.3 11.7 14.8 13.3 2.4 3.9 3.2
1005 15 23.7 26.5 24.8 11.8 15.8 13.8 4.0 4.5 4.3
1007 15 30.4 42.0 36.4 12.8 20.4 16.9 4.9 6.7 5.6
1007 25 44.8 56.3 48.8 19.1 211 20.5 6.4 7.6 6.8
1021 10 20.0 20.0 20.0 20.1 20.1 20.1 3.2 3.2 3.2
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Estadillo | Radio | D_min | D_max | D_medio | Ht_min _r:;x Ht_media A'::::il:‘ra Ai::;a A_'::Z:ir:
1021 15 234 41.5 324 19.8 29.8 25.1 3.7 5.5 4.6
1021 25 46.4 46.4 46.4 32.8 32.8 32.8 5.8 5.8 5.8
1025 10 225 225 225 21.9 21.9 21.9 3.5 3.5 3.5
1025 15 22.8 41.0 31.8 19.0 29.3 24.6 3.6 5.5 4.5
1025 25 43.8 46.1 44.8 24.8 29.0 27.3 5.8 5.9 5.9
1039 10 12.9 21.9 17.9 9.8 22.6 17.0 2.5 3.6 3.1
1039 15 22.7 42.5 27.5 15.1 30.1 22.9 3.5 5.5 4.1
1039 25 42.8 43.2 43.0 255 27.4 26.5 5.7 5.8 5.7
1039 5 11.4 12.0 11.7 12.3 15.3 13.9 2.3 2.3 2.3
1043 10 13.3 20.3 15.8 11.8 15.6 13.6 2.6 3.5 2.9
1043 5 12.4 12.4 12.4 10.8 10.8 10.8 2.6 2.6 2.6
1061 10 12.9 22.0 15.6 12.1 18.6 14.8 24 3.6 2.8
1061 15 255 255 255 19.6 19.6 19.6 4.0 4.0 4.0
1061 5 10.6 12.2 11.2 10.5 13.1 12.0 2.2 2.5 2.3
1065 10 13.8 225 17.3 10.7 17.9 15.6 2.6 3.7 3.1
1065 15 23.3 23.3 23.3 19.6 19.6 19.6 3.7 3.7 3.7
1065 5 12.5 12.5 12.5 16.2 16.2 16.2 23 23 23
1077 15 28.9 41.6 33.2 22.2 29.9 26.1 4.1 5.4 4.6
1077 25 42.8 44.9 43.5 26.8 29.5 28.4 5.5 5.9 5.7
1079 15 32.7 42.5 374 24.0 29.0 26.5 4.7 5.6 5.1
1079 25 42.6 62.8 48.0 24.8 36.2 30.7 5.4 7.4 6.0
1083 25 44.0 68.8 55.5 26.3 40.4 34.7 5.6 7.8 6.6
1087 10 22.4 22.4 22.4 17.0 17.0 17.0 3.7 3.7 3.7
1087 15 30.4 40.5 36.3 7.6 25.7 21.2 4.8 5.9 5.3
1087 25 42.7 64.0 49.7 17.2 31.2 25.2 5.7 7.9 6.6
1099 15 31.3 40.0 35.7 16.9 28.5 22.7 4.9 5.3 5.1
1099 25 44.0 61.2 51.3 31.4 38.8 35.8 5.4 7.0 6.1
1101 10 14.0 21.3 18.7 8.3 17.4 15.0 3.0 3.6 33
1101 15 22.9 255 24.0 14.1 18.2 16.3 3.7 43 4.0
1101 5 10.7 11.1 10.9 6.3 6.5 6.4 2.6 2.7 2.6
1103 10 13.1 13.1 13.1 7.1 7.1 7.1 3.0 3.0 3.0
1103 15 31.2 42.5 37.2 23.2 28.3 25.5 4.5 5.7 5.1
1103 25 44.2 47.1 46.3 25.7 28.6 26.5 5.9 6.2 6.1
1109 10 12.7 211 16.0 12.2 17.3 15.2 2.4 3.7 29
1109 15 23.0 40.0 33.0 9.0 28.7 23.0 3.6 5.8 4.8
1109 25 42.6 43.8 43.2 25.6 30.9 28.3 5.6 5.7 5.7
1123 15 31.6 42.1 36.7 22.2 35.8 29.5 4.5 5.3 4.9
1123 25 42.8 58.2 47.4 25.0 38.0 33.0 5.4 7.1 5.9
1139 10 13.2 221 16.8 11.9 17.1 14.0 2.6 3.9 3.1
1143 10 16.6 21.2 18.6 14.0 20.9 16.9 3.0 3.6 3.2
1143 15 22.8 335 27.8 13.0 23.6 21.0 3.6 4.9 4.2
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L [GELIOH| LT R GieE mlz;io :1:; _r::x m:td_ia A':::il:lra A::r:‘:): : A::::::
1145 10 223 223 223 | 148 | 148 14.8 3.8 3.8 3.8
1145 15 255 419 31.8 17.6 | 28.4 22.2 4.0 5.7 4.6
1145 25 43.2 47.3 451 | 253 | 274 26.2 5.7 6.2 6.0
1149 10 13.8 13.8 13.8 7.1 7.1 7.1 3.1 3.1 3.1
1149 25 42.7 57.3 47.3 | 20.3 | 30.9 27.0 5.5 7.6 6.2
1149 5 10.1 10.1 101 9.8 9.8 9.8 2.2 2.2 2.2
1163 10 17.7 223 20.2 | 14.0 | 23.8 20.5 2.9 3.6 3.3
1163 15 22.8 29.6 259 | 18.0 | 25.3 224 3.5 4.3 3.9
1163 25 75.4 75.4 75.4 | 32.3 | 323 32.3 8.7 8.7 8.7
1165 10 15.5 22.5 19.5 54 | 18.7 15.2 3.1 3.8 34
1165 15 24.0 42.5 30.0 16.6 | 26.4 21.8 35 5.7 4.5
1165 25 44.6 62.2 513 | 104 | 31.3 25.8 5.8 9.9 6.8
1169 15 33.9 41.3 376 | 235 | 28.0 25.8 4.8 5.5 5.1
1169 25 44.1 75.4 56.2 | 23.9 | 375 31.6 5.7 8.8 6.8
1171 10 15.7 15.7 15.7 | 33.2 | 33.2 33.2 23 2.3 23
1171 25 45.5 74.5 56.7 23.7 | 38.9 32.8 5.8 8.7 6.8
1171 5 10.9 111 11.0 4.3 5.0 4.7 2.8 3.0 2.9
1187 10 14.7 19.6 17.8 9.0 17.7 14.8 3.1 33 3.2
1187 15 22.8 34.1 27.1 | 16.2 | 23.0 194 3.7 5.0 4.2
1193 15 27.7 421 37.7 | 18.0 | 26.2 21.8 4.1 6.1 5.4
1193 25 42.9 60.5 485 | 22.7 | 36.1 28.2 5.5 7.4 6.2
1201 10 134 225 19.9 | 13.7 | 18.9 16.3 2.6 3.7 34
1201 15 22.6 29.0 25.4 6.9 211 17.8 3.7 54 4.1
1201 25 53.8 53.8 53.8 | 30.1 | 30.1 30.1 6.7 6.7 6.7
1203 10 16.0 22.0 19.0 | 10.0 | 14.8 12.7 3.0 3.8 3.5
1203 15 23.1 234 233 | 138 | 143 141 4.0 4.0 4.0
1221 10 12.6 18.6 15.7 5.3 | 10.6 8.2 3.1 3.6 34
1221 15 22.7 41.3 29.7 9.9 | 22.7 16.3 43 5.8 4.8
1221 25 43.6 71.6 539 | 19.9 | 29.9 26.0 5.6 8.8 7.0
1237 10 134 22.1 184 | 10.0 | 15.0 12.3 2.6 4.1 34
1237 15 22.7 24.6 234 | 12.6 | 153 13.8 4.0 4.1 4.1
1237 5 12.3 12.3 12.3 | 10.7 | 10.7 10.7 25 25 25
1243 15 40.8 40.8 40.8 | 239 | 23.9 23.9 5.6 5.6 5.6
1243 25 44.7 68.4 555 | 214 | 42.2 30.3 5.9 8.1 6.9
2131 15 23.6 40.4 33.3 | 10.0 | 19.0 141 4.5 6.2 5.4
2131 25 434 434 434 | 17.0 | 17.0 17.0 6.5 6.5 6.5
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1. Combinaciones 2 a 2 de la muestra compuesta por 63 parcelas

Variables R?
Elev P70-Canopy relief ratio 0.59
Elev P75-Canopy relief ratio 0.59
Elev P80-Canopy relief ratio 0.58
Elev P60-Canopy relief ratio 0.58
Elev mean-Elev MAD median 0.57
Elev L1-Elev MAD median 0.57
Elev MAD median-Elev quadratic mean | 0.57
Elev 1Q-Elev P20 0.57
Elev MAD median-Elev cubic mean | 0.57
Elev P70-Elev MAD median 0.57
Elev L CV-Elev P70 0.57
Elev CV-Elev P70 0.57
Elev P90-Canopy relief ratio 0.57
Elev P75-Elev MAD median 0.57
Elev mean-Elev L CV 0.57
Elev L1-Elev L CV 0.57
Elev L CV-Elev P75 0.57
Elev P80-Elev MAD median 0.57
Elev CV-Elev P75 0.57
Elev mean-Elev 1Q 0.57
Elev 1Q-Elev L1 0.57
Elev AAD-Elev P10 0.57
Elev P20-Elev MAD median 0.57
Elev skewness-Elev P80 0.57
Elev P60-Elev MAD median 0.57
Elev L CV-Elev P60 0.57
Elev L skewness-Elev P80 0.57
Elev P40-Elev MAD median 0.57
Elev CV-Elev P80 0.57
Elev L CV-Elev P80 0.57
Elev L skewness-Elev P70 0.57
Elev L skewness-Elev P75 0.57
Elev 1Q-Elev quadratic mean 0.57
Elev mean-Elev P30 0.57
Elev L1-Elev P30 0.57
Elev skewness-Elev P75 0.57
Elev CV-Elev P60 0.57
Elev P50-Elev MAD median 0.57
Elev P90-Elev MAD median 0.57
Elev IQ-Elev P80 0.57
Elev mean-Elev P25 0.57
Elev L1-Elev P25 0.57
Elev P30-Elev P70 0.57
Elev P30-Elev MAD median 0.57
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Elev 1Q-Elev cubic mean 0.57
Elev P25-Elev P80 0.57
Canopy relief ratio-Elev cubic mean |0.56
Elev IQ-Elev P70 0.56

Variables R?

Elev maximum-Elev P80 0.56

Elev 1Q-Elev P25 0.56

Elev 1Q-Elev P75 0.56

Elev P25-Elev P75 0.56

Elev maximum-Elev P70 0.56

Elev P30-Elev P75 0.56

Elev mean-Elev CV 0.56

Elev CV-Elev L1 0.56

Elev P25-Elev P70 0.56

Elev maximum-Elev P75 0.56

Elev L2-Elev P10 0.56

Elev P30-Elev P80 0.56

Elev L CV-Elev quadratic mean 0.56

Elev P25-Elev quadratic mean 0.56

Elev IQ-Elev P90 0.56

Canopy relief ratio-Elev quadratic mean 0.56

Elev P30-Elev quadratic mean 0.56

Elev 1Q-Elev P30 0.56

Elev L CV-Elev P50 0.56

Elev P25-Elev cubic mean 0.56

Elev P40-Elev P70 0.56

Elev L CV-Elev cubic mean 0.56

Elev maximum-Elev P90 0.56

Elev P20-Elev P80 0.56

Elev L4-Elev P90 0.56

Elev CV-Elev quadratic mean 0.56

Elev skewness-Elev P90 0.56

Elev mean-Elev AAD 0.56

Elev AAD-Elev L1 0.56

Elev AAD-Elev P8O 0.56

Elev P25-Elev P90 0.56

Elev P30-Elev cubic mean 0.56

Elev AAD-Elev P70 0.56

Elev AAD-Elev P75 0.56

Elev L CV-Elev P90 0.56

Elev L skewness-Elev P90 0.56

Elev CV-Elev P90 0.56

Elev P20-Elev P75 0.56

Elev P25-Elev MAD median 0.56

Elev maximum-Elev P60 0.56

Elev L kurtosis-Elev P90 0.56

Elev 1Q-Elev P60 0.56

Elev P40-Elev P75 0.56

Elev CV-Elev P50 0.56

Elev L2-Elev P80 0.56

Elev P20-Elev P70 0.56

Elev P80-Elev quadratic mean 0.56
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Elev P30-Elev P90 0.56
Elev CV-Elev cubic mean 0.56

2. Combinaciones 2 a 2 de la muestra compuesta por 55 parcelas

Variables R’
Elev P99-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100- | 0.77
Elev P99-Percentage first returns above mean- 0.77
Elev P99-Percentage all returns above mean- 0.77
Elev P99-All returns above mean- 0.77
Elev P99-First returns above mean- 0.77
Elev P95-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100- | 0.77
Elev P95-Percentage first returns above mean- 0.77
Elev P95-Percentage all returns above mean- 0.77
Elev P95-All returns above mean- 0.76
Elev P95-First returns above mean- 0.76
Elev P99-tr_30- 0.76
Elev P99-tr_40- 0.76
Elev P99-All returns above 2.00- 0.76
Elev P99-First returns above 2.00- 0.76
Elev P99-Return 1 count above 2.00- 0.76
Total return count above 2.00-Elev P99- 0.76
Elev P99-tr_20- 0.76
Elev P99-tr_50- 0.76
Elev P99-(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100- | 0.76
Elev P99-Percentage first returns above 2.00- 0.76
Elev P99-Percentage all returns above 2.00- 0.76
Elev P99-tr_10- 0.76
Elev P99-tr_100- 0.76
Elev P95-tr_30- 0.76
Elev P95-All returns above 2.00- 0.76
Elev P95-First returns above 2.00- 0.76
Elev P95-Return 1 count above 2.00- 0.76
Total return count above 2.00-Elev P95- 0.76
Elev P95-(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100- | 0.76
Elev P95-Percentage first returns above 2.00- 0.76
Elev P95-Percentage all returns above 2.00- 0.76
Elev P95-tr_20- 0.76
Elev P95-tr_10- 0.76
Elev P95-tr_40- 0.76
Elev P99-tr_60- 0.76
Elev P99-tr_70- 0.76
Elev P99-tr_80- 0.76
Elev P99-tr_90- 0.76
Elev P95-tr_50- 0.76
Elev P90-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100- | 0.76
Elev P90-Percentage first returns above mean- 0.76
Elev P90-Percentage all returns above mean- 0.76
Elev L3-Elev P99- 0.76
Elev P90-All returns above mean- 0.75
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Elev P90-First returns above mean- 0.75

Elev P99-Total all returns- 0.75
Variables R?

Elev PO5-Elev P99- 0.75

Elev L2-Elev P99- 0.75

Elev P99-Elev MAD median- 0.75

Elev P90-(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100- | 0.75

Elev P90-Percentage first returns above 2.00- 0.75

Elev P90-Percentage all returns above 2.00- 0.75

Elev P95-tr_60- 0.75

Elev P90-tr_10- 0.75

Elev P90-All returns above 2.00- 0.75

Elev P90O-First returns above 2.00- 0.75

Elev P90-Return 1 count above 2.00- 0.75

Total return count above 2.00-Elev P90- 0.75

Elev P90-tr_30- 0.75

Elev stddev-Elev P99- 0.75

Elev P9O-tr_20- 0.75

Elev P95-tr_100- 0.75

Elev L skewness-Elev P99- 0.75

Elev AAD-Elev P99- 0.75

Elev P99-All returns above mode- 0.75

Elev P99-First returns above mode- 0.75

Elev variance-Elev P99- 0.75

Elev P20-Elev P99- 0.75

Elev P95-tr_70- 0.75

Elev P90O-tr_40- 0.75

Elev IQ-Elev P99- 0.75

Elev P10-Elev P95- 0.75

Elev P95-tr_80- 0.75

Elev P99-Elev MAD mode- 0.75

Elev P25-Elev P99- 0.75

Elev P95-All returns above mode- 0.75

Elev P95-First returns above mode- 0.75

Elev P99-Elev cubic mean- 0.75

Elev P99-Elev quadratic mean- 0.75

Elev L1-Elev P99- 0.75

Elev mean-Elev P99- 0.75

Elev P50-Elev P99- 0.75

Elev L4-Elev P99- 0.75

Elev P95-Total all returns- 0.75

Elev P95-Total first returns- 0.75

Elev P99-Canopy relief ratio- 0.75

Elev P40-Elev P99- 0.75

Elev P60-Elev P99- 0.75

Elev P30-Elev P99- 0.75

Elev P95-Elev P99- 0.75

Elev maximum-Elev P99- 0.75

Elev P99-Percentage all returns above mode- 0.75
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Elev P99-(All returns above mode) / (Total first returns) * 100- | 0.75
Elev P99-Percentage first returns above mode- 0.75

3. Combinaciones 3 a 3 de la muestra compuesta por 55 parcelas:

Variables R’

Elev P99-Percentage first returns above mean-Percentage all returns above mode 0.78

Elev P99-Percentage all returns above mode-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100 | 0.78

Elev P99-Percentage first returns above mean-Percentage first returns above mode 0.78

Elev P99-Percentage first returns above mean-(All returns above mode) / (Total first returns) * 100 | 0.78

Elev P99-Percentage first returns above mode-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100 | 0.78
Elev P99-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100-(All returns above mode) / (Total first

returns) * 100 0.78

Elev P99-Percentage all returns above mean-Percentage all returns above mode 0.78

Elev P99-Percentage first returns above mode-Percentage all returns above mean 0.78

Elev P99-Percentage all returns above mean-(All returns above mode) / (Total first returns) * 100 | 0.78

Total return count above 2.00-Elev P99-First returns above mean 0.78

Total return count above 2.00-Elev P99-All returns above mean 0.78

Elev P99-Return 1 count above 2.00-First returns above mean 0.78

Elev P99-Return 1 count above 2.00-All returns above mean 0.78

Elev P99-First returns above 2.00-First returns above mean 0.78

Elev P99-First returns above 2.00-All returns above mean 0.78

Elev P99-All returns above 2.00-First returns above mean 0.78

Elev P99-All returns above 2.00-All returns above mean 0.78

Elev AAD-Elev L2-Elev PO5 0.78

Elev P99-First returns above mean-First returns above mode 0.78

Elev P99-First returns above mean-All returns above mode 0.78

Elev P99-First returns above mode-All returns above mean 0.78

Elev P99-All returns above mean-All returns above mode 0.78

Elev L3-Elev P99-First returns above mean 0.78

Elev L3-Elev P99-All returns above mean 0.78

Elev PO1-Elev P99-First returns above mean 0.78

Elev PO1-Elev P99-All returns above mean 0.78

Elev P99-Percentage first returns above 2.00-Percentage all returns above mode 0.78

Elev P99-(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100-Percentage all returns above mode 0.78

Elev P99-Percentage first returns above 2.00-Percentage first returns above mode 0.78

Elev P99-Percentage first returns above 2.00-(All returns above mode) / (Total first returns) * 100 | 0.78

Elev P99-(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100-Percentage first returns above mode | 0.78

Elev P99-(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100-(All returns above mode)

/ (Total first returns) * 100 0.78

Elev P99-Percentage all returns above 2.00-Percentage all returns above mode 0.78

Elev P99-Percentage all returns above 2.00-Percentage first returns above mode 0.78

Elev P99-Percentage all returns above 2.00-(All returns above mode) / (Total first returns) * 100 0.78

Elev maximum-Elev P99-Percentage first returns above mean 0.77

Elev maximum-Elev P99-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100 0.77

Elev maximum-Elev P99-Percentage all returns above mean 0.77

Elev P99-Percentage first returns above mean-tr_10 0.77

Elev P99-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100-tr_10 0.77

Elev P99-Percentage all returns above mean-tr_10 0.77

Elev mode-Elev P99-Percentage first returns above mean 0.77
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Variables R’
Elev L3-Elev P99-All returns above 2.00 0.77
Elev mode-Elev P99-Percentage all returns above mean 0.77
Elev P99-Percentage all returns above mode-tr_10 0.77
Elev P99-Percentage first returns above mode-tr_10 0.77
Elev P99-(All returns above mode) / (Total first returns) * 100-tr_10 0.77
Elev mode-Elev P99-First returns above mean 0.77
Elev mode-Elev P99-All returns above mean 0.77
Elev P99-Percentage all returns above 2.00-Percentage first returns above mean 0.77
Elev P99-Percentage all returns above 2.00-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100 | 0.77
Elev P99-Percentage first returns above 2.00-Percentage first returns above mean 0.77
Elev P99-Percentage first returns above 2.00-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100 | 0.77
Elev P99-(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100-Percentage first returns above mean | 0.77
Elev P99-(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100-(All returns above mean)
/ (Total first returns) * 100 0.77
Elev P99-Percentage all returns above 2.00-Percentage all returns above mean 0.77
Elev L3-Elev P99-Percentage first returns above mean 0.77
Elev L3-Elev P99-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100 0.77
Elev L3-Elev P99-Percentage all returns above mean 0.77
Elev P99-Percentage first returns above 2.00-Percentage all returns above mean 0.77
Elev P99-(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100-Percentage all returns above mean | 0.77
Elev P40-Elev P95-Elev cubic mean 0.77
Elev P99-Percentage first returns above mean-First returns above mean 0.77
Elev P99-Percentage first returns above mean-All returns above mean 0.77
Elev P99-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100-First returns above mean 0.77
Elev P99-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100-All returns above mean 0.77
Elev P99-Percentage all returns above mode-tr_20 0.77
Elev P99-Percentage all returns above mean-First returns above mean 0.77
Elev P99-Percentage all returns above mean-All returns above mean 0.77
Elev minimum-Elev P99-First returns above mean 0.77
Elev minimum-Elev P99-All returns above mean 0.77
Elev P99-Percentage first returns above mode-tr_20 0.77
Elev P99-(All returns above mode) / (Total first returns) * 100-tr_20 0.77
Elev P99-First returns above mean-tr_100 0.77
Elev P99-All returns above mean-tr_100 0.77
Elev PO1-Elev P95-First returns above mean 0.77
Elev PO1-Elev P95-All returns above mean 0.77
Elev P99-Percentage all returns above mode-tr_30 0.77
Elev P99-Percentage first returns above mode-tr_30 0.77
Elev P99-(All returns above mode) / (Total first returns) * 100-tr_30 0.77
Elev PO1-Elev P99-tr_40 0.77
Elev P99-Percentage first returns above mean-Total all returns 0.77
Elev P99-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100-Total all returns 0.77
Elev P99-Percentage first returns above mean-Total first returns 0.77
Elev P99-(All returns above mean) / (Total first returns) * 100-Total first returns 0.77
Elev P99-Percentage all returns above mean-Total all returns 0.77
Elev P99-Percentage all returns above mean-Total first returns 0.77
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Elev L3-Elev P99-Percentage first returns above 2.00

0.77

Elev L3-Elev P99-(All returns above 2.00) / (Total first returns) * 100

0.77
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