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RESUMEN:

Los sensores de teledeteccion LiDAR han sido una gran revolucion a la hora de
realizar inventarios forestales en los bosques del mundo y también en el area
mediterranea. Entre 2008 y 2015 se realizé en Espafia la primera cobertura LIiDAR para
el pais y con dicha cobertura se generalizdé el uso de inventarios LIDAR mediante la
aplicacion del método area based approach (ABA). Esta metodologia es util y efectiva,
pero existen alternativas que pueden permitir usar datos LiDAR con menores costes. El
objetivo de este estudio es comparar tres metodologias de inventario las cuales son:
inventarios basados unicamente en trabajo de campo, inventario LIDAR usando
modelos tipo unit-level y la metodologia ABA e inventario LiIDAR basados en modelos a
nivel de rodal.

Para comparar los distintos métodos se emplearon datos de la primera cobertura
LiDAR del Plan Nacional de Ortofortografia Aerea (PNOA) y datos de campo del
proyecto de ordenacién del monte de utilidad publica numero 326 perteneciente a
Villaciervos (Soria). Después, se analizé la incertidumbre de las estimaciones a nivel de
rodal para cada uno de estos métodos de inventarios y para cada una de las siguientes
variables de interés: volumen con corteza (VCC), biomasa total (Wt), area basimétrica
(AB), numero de pies por hectarea (N) y altura dominante (Ho).

Los datos LIDAR del PNOA fueron tratados con un cédigo especifico en R para la
normalizaciéon de los mismos, posteriormente con el mismo programa se procedio a la
realizacion de cédigo para los inventarios tipo ABAy a nivel de rodal donde se calcularon
métricas LIDAR para ambas metodologias. Posteriormente, se crearon modelos de
prediccion tipo unit-level para el método ABA vy tipo Fay and Herriot (1979) para el
método de rodal. Con los modelos de prediccién creados se estimaron valores para los
23 rodales del monte y se calculé la incertidumbre asociada a dichas estimaciones.

Los resultados obtenidos mostraron que las estimaciones de campo eran las que
mayor incertidumbre (i.e. errores relativos) tenian, siendo los errores relativos del
24.74%, 27.09%, 19.27%, 24.55% y 8.21% para VCC, Wt, AB, N y Ho, respectivamente.
Para estas variables, la incertidumbre con los métodos basados en el método ABA
fueron del 11.08%, 10.72%, 16.43%, 18.54% y 5.61% y del 11.85%, 9.77%, 13.64%,
17.19%, 5.58% para el método de rodal. Estos valores son entre dos y tres veces
menores que los obtenidos empleando solo datos de campo. Al comparar el método
ABA 'y el método de rodal encontramos que, para algunas variables como AB, N y Wt el
modelo a nivel de rodal proporciona una incertidumbre, en promedio, menor que la del
método ABA.

Como conclusiones podemos decir que la metodologia ABA es muy util pues
proporciona mapas muy detallados y a la hora de predecir valores para rodales los
errores son bajos. Sin embargo, la realizacion de inventarios ABA es mas costosa que
para el método de rodal ya que se necesita que el muestro se realice mediante parcelas
de radio fijo y la utilizacion de un GPS para la localizacion del centro de las mismas,
mientras que la metodologia a nivel de rodal es mas flexible y aunque puede tener mas
incertidumbre las diferencias son de pequefia magnitud.
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1 Introduccion.

1.1 Generalidades de los sistemas LiDAR.

Los sensores LiDAR (Light Detection and Rangin) son sensores activos que permiten
obtener nubes de puntos georeferenciadas de alta densidad. Estos sensores funcionan
mediante la emision de pulsos laser, la medicion de la direccion en la que son emitidos
y del tiempo que tardan en llegar a la superficie, rebotar y volver al sensor. Los sensores
LiDAR son capaces de emitir miles de pulsos por minuto y pueden montarse sobre
plataformas como aviones, helicdpteros, coches, tripodes o soportes que puede sujetar
una persona.

En los sistemas aerotransportados, los sistemas LiDAR requieren de una serie de
sistemas asociados para poder referenciar correctamente los puntos que se miden en
el terreno:

e El primero es un sistema de navegacion inercial (INS), que permite medir la
orientacion exacta del sensor. Este sistema mide angulos con una precisién de
0.001 grados, lo que permite compensar los movimientos bruscos que sufre el
sensor por estar alojado a bordo del avion, pudiendo calcular en cada momento
coordenadas relativas al sensor respecto al punto en el que se esta midiendo el
terreno.

e El segundo sistema necesario es un sistema GPS (global positioning system)
diferencial, que se utiliza para medir la posicion exacta del sensor. EIl GPS
diferencial utiliza una red de estaciones de referencia para mejorar la precision
de las mediciones de GPS y calcular la posicion exacta del sensor durante el
escaneado LiDAR.

Figura 1. Funcionamiento de recogida de datos a través de tecnologia laser aerotransportado.
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Dependiendo de donde llegue, el pulso del laser se comporta de diferente manera.
Esto es, dependiendo de las caracteristicas que puedan tener los diferentes objetos con
los que choca el rayo laser, se pueden tener diferentes respuestas:

¢ Enuna superficie sdlida (edificios, suelo, etc.), el rayo se refleja y vuelve al avidén
de nuevo sin ningun problema.

o En el agua el pulso laser se absorbe y no vuelve al avién, al no haber rebote no
tenemos informacién de ese impulso.

o Cuando el pulso llega a una zona con vegetacion arbolada, en primer lugar, va
a chocar con la copa del arbol. En ese momento, parte de ese pulso va a rebotar
y va a volver al avidbn mientras que otra parte del pulso va a traspasar dicha
vegetacion, ya que no se trata de una superficie solida, y va a seguir hacia abajo.
Esto puede suceder cuantas veces para cada pulso dependiendo de la densidad
de la vegetacién. Finalmente, si el pulso llega al suelo rebotara por ultima vez y
dicho rebote volvera hacia el sensor. Los sistemas LiDAR multi-retorno permiten
georreferenciar la posicion donde se origind cada uno de estos rebotes parciales,
asi como anotar el orden en que cada uno de estos rebotes parciales llegé al
Sensor.

La capacidad de los sistemas LIDAR de penetrar las cubiertas vegetales hace que
estos puedan obtener datos sobre la elevacién del terreno y objetos que se encuentran
sobre el ismo con una gran precision. Por diferencia entre la elevacion sobre el nivel del
mar de suelo y objetos se puede calcular la altura de estos ultimos.

Oftro parametro importante de un sistema LiDAR es su frecuencia de escaneado.
Cuanto mayor sea esta frecuencia, manteniendo constantes otros parametros, mayor
densidad de nubes de puntos se podra obtener. La frecuencia de escaneado
proporciona el numero de pulsos por segundos que emite el sensor LIDAR. Por ejemplo,
un sensor con una frecuencia de 70 Hz repite el proceso anteriormente descrito 70 veces
por segundo.

Number of Returns

4 Returns

Figura 2. Funcionamiento de un sensor LiDAR con capacidad de registro de multiples retornos.

1.2 Inventario forestal asistido con datos LiDAR.

Obtener informacion sobre el estado de las masas forestales es fundamental para
guiar su gestion. Los inventarios forestales tradicionales, basados en mediciones de
campo, permiten obtener esta informacion si bien requieren una importante cantidad de
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trabajo sobre el terreno. Los primeros inventarios forestales se desarrollaron empleando
inventarios pie a pie. Los inventarios forestales pie a pie consisten en la medicién de
todos los arboles de la masa a estudiar y la evaluacién directa de los arboles y
caracteristicas del bosque. Esta forma de proceder implica realizar un censo el cual es
muy caro y exige un esfuerzo de trabajo de campo que a dia de hoy no se puede asumir.
Para poder hacer este proceso mas eficiente, se empezaron a usar los inventarios por
muestreo. Los inventarios por muestreo no implican la medicion de todos los arboles si
no que solo se mide una muestra que normalmente procede de parcelas de medicion.
Las parcelas pueden ser de radio fijo, radios anidados o de relascopio. Como en el
inventario pie a pie, nuestro objetivo es obtener informacién sobre la estructura forestal
de las unidades de gestion del monte. En este caso, no se realiza un censo, y se
obtienen estimaciones que se apoyaran en la teoria de muestreo.

Como una mejora adicional a los inventarios por muestreo, se empezé a utilizar
informacion auxiliar y estimadores de regresion en los procesos de estimacion (Cochran,
1963). La informacién auxiliar es informacién que podemos obtener de forma sencilla, y
que se puede relacionar con las variables de interés que queremos estimar en nuestra
masa forestal. La inclusion de informacién auxiliar permite mejorar la precision con la
que desarrollamos estimaciones en nuestro monte. La informacién auxiliar utilizada
inicialmente en inventarios forestales era muy rudimentaria y podian ser registros de
edad, indices topograficos muy sencillos o datos obtenidos de ortofotos o fotografias
aéreas. Con el avance de la tecnologia se empezé a utilizar informacion de sensores
multiespectrales de satélite. Finalmente, a finales de los anos (1980-1990) se
desarrollaron los sistemas LiDAR aerotransportados principalmente empleados para el
mapeo topografico y para el uso en aplicaciones cartograficas, pero a principios de la
década de los 2000 se empezd a utilizar esta tecnologia en el campo del inventario
forestal. La capacidad de la capacidad de penetracion de la tecnologia LIDAR en las
masas arboreas nos da como resultado unos datos de alturas que se ha comprobado
que estan muy correlacionadas con variables estructurales como por ejemplo
volumenes o biomasas (e.g., Gonzalez-Olabarria et al., 2012; San José et al., 2012;
Sanchez Alberola et al., 2018; Jiménez Ruiz et al., 2019).

Entre los afos 2000 y 2010 surgié un aumento significativo en el uso de la tecnologia
LiDAR. De forma continua los sensores se han vuelto mas sofisticados mejorando varios
aspectos de los mismos como son: la densidad de puntos por metro cuadrado, la
capacidad de penetracion en los lugares forestales, la velocidad de adquisicion de los
datos. Se ha avanzado en distintas direcciones como la miniaturizacioén y la reduccién
de costes, consiguiendo que los sensores LIDAR se convirtieran en sensores mas
compactos y ligeros, haciendo posible que en la actualidad puedan ser instalados
incluso en drones. Estos han sido grandes avances ya que se aumento la disponibilidad
de datos LIDAR consiguiendo una mayor cobertura de las areas forestales y
generalizandose su uso en inventarios forestales.

1.2.1 Inventario LiDAR ABA.

Durante la primera década de los 2000, coincidiendo con el auge en la disponibilidad
de datos LiDAR, se formaliz6 la metodologia de estimacion Area Based Approach (ABA)
que se ha convertido en el método de estimacion estandar empleado en la actualidad.
Metodologias similares al método ABA vienen utilizandose desde los afios 1990 con
informacion auxiliar de sensores multiespectrales. A principios de la década de los afios
2000 se formalizé la metodologia ABA para inventarios LiDAR ya que fue en esa década
en la que se consiguidé dar con avances los avances tecnoldgicos necesarios para
generalizar el uso de datos LiDAR.

El método se basa en:
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e Se concibe el monte como una poblacion de pixeles donde el pixel es la
unidad poblacional. Para todos los pixeles se calculan predictores LIiDAR
empleando software como LIDR (Roussel et al., 2020).

o Para realizar este tipo de inventarios se necesita que nuestro trabajo de
campo sea disefiado de una forma peculiar en la que se precisa que las
parcelas tengan un radio fijo que resulte en parcelas del mismo tamafio que
los pixeles y que dichas parcelas estén georreferenciadas. Por tanto, en el
disefio de muestreo de este método de inventario tenemos una exigencia
muy importante que en otros métodos no es necesario como es la utilizacion
de un GPS para saber dénde esta el centro de la parcela y el uso de parcelas
de area similar a los pixeles que contienen las variables auxiliares LiDAR.
Las parcelas de medicion de se asimilan a unidades poblacionales, es decir,
se considera que son equivalentes a los pixeles de la malla anteriormente
descrita.

e Una vez que las parcelas estan georreferenciadas, sus coordenadas y
radios se emplean para calcular los mismos predictores LIDAR que se
calcularon para el grid o poblacion. Por otro lado, las mediciones de los
arboles de la parcela se emplean para calcular las variables respuesta que
se quieran predecir por el método ABA.

e Para las parcelas se conocen las variables respuestas y las variables
auxiliares por lo que se pueden desarrollar modelos que permiten predecir
variables forestales a partir de predictores LiDAR.

o Finalmente, se aplican los modelos desarrollados a los pixeles, unidades
para las que solo se conoce la informacion auxiliar.

Es importante mencionar que el inventario LIDAR ABA permite relacionar
informacion recogida en el campo con informacion recogida por sensores LiDAR,
pero también permite utilizar otras fuentes de informacién auxiliar como imagenes
Sentinel o Landsat.

1.2.2 Necesidad de informacién para unidades de gestion.

En los inventarios forestales es necesario proporcionar informacion para unidades de
gestion en las que se subdivide un monte. Normalmente, las unidades de gestion tienen
un tamano pequeno y no se justifica realizar en ellas un numero elevado de parcelas de
campo. En el resto del documento nos referiremos a estas unidades de gestion como
rodales, si bien podrian ser otro tipo de subdivisiones.

Cuando se buscan estimaciones para rodales pueden aplicarse estimadores basados
exclusivamente en datos del rodal. Estos estimadores reciben el nombre de estimadores
directos y no tienen problemas de sesgo, sin embargo, dado que los tamarnos de
muestra asociados a los rodales son normalmente, bajos, tendran varianzas elevadas.
Esto implica que los rodales suelen responder a la definicion de “area pequefia”
empleada en el campo de la estadistica. Una opcion alternativa y ampliamente
empleada es el uso de estimadores basados en modelos LIDAR y el método ABA. Con
este método tenemos que un modelo obtenido para todo un monte, o incluso un area
geografica mayor, se aplica para obtener predicciones para cada uno de los pixeles de
un rodal. Posteriormente, para obtener un dato medio para el rodal, se realiza una media
de las predicciones de todos los pixeles contenidos en dicho rodal. Los modelos ABA
suelen ajustarse empleando datos de todo el monte y cuando estos modelos se aplican
a los pixeles de un rodal y se hacen medias, se obtienen estimadores sintéticos de
regresion (SRE, synthetic regression estimator por sus siglas en inglés). Los SRE son
un tipo de estimador indirecto, esto es, en su construccion se usan datos de otros
rodales, lo cual permite reducir su varianza. Sin embargo, es importante mencionar que
al aplicar un SRE se supone que un modelo general para todo un monte funciona bien
en todos los rodales. Esta forma de proceder tiene un gran problema cuando la masa
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forestal es muy heterogénea ya que los estimadores SRE pueden conducir a sesgos.
Es decir, los errores del modelo pueden ser muy dispares y tener un signo constante en
un rodal determinado, con estimaciones al alza o a la baja, dependiendo donde nos
encontremos. Una forma de eliminar este sesgo seria desarrollar modelos especificos
para cada rodal, sin embargo, este tipo de estimaciones no son posibles ya que los
rodales suelen tener un numero limitado de parcelas que no permite ajustar modelos
especificos para cada rodal.

Tenemos un problema doble al buscar estimaciones para rodales, por un lado, los
estimadores directos tendran varianzas altas y los estimadores indirectos o SRE tendran
problemas de sesgo. Las técnicas de estimacion en areas pequefias (SAE, small area
estimation por sus siglas en inglés) buscan estimadores que permitan compensar este
problema doble. Existen dos tipos de técnicas de SAE bien diferenciadas, por un lado,
tenemos técnicas basadas en modelos para elementos poblacionales (unit-level
models) y técnicas basadas en modelos para subpoblaciones o rodales (area-level
model)

1.2.3 Inventarios tipo unit-level.

Los inventarios unit-level se llevan utilizando desde hace tiempo en otros ambitos que
no son el nuestro. La idea surge de Battese et al. (1988) donde se introduce por primera
vez la idea de modelos tipo unit-level. Esta idea fue adaptada por Breidenbach and
Astrup (2012) a la realidad forestal empleando el método ABA. El inventario unit-level
se apoya en el método ABA, es decir, el inventario unit-level emplea un modelo de
inventario donde se establecen modelos que relacionan variables de campo e
informacion auxiliar para parcelas, y se aplican dichos modelos a pixeles de tamafos
similares a los de las parcelas de campo. La diferencia con los SRE es que los modelos
unit-level incorporan la variabilidad entre rodales y permiten calcular un factor de
calibracion que elimine el sesgo de los SRE.

1.2.4 Inventario a nivel de rodal.

Con el avance de la tecnologia LIDAR aparecen nuevos métodos de inventariado
como son los inventarios basados en modelos a nivel rodal. La idea viene del método
desarrollado por Fay and Herriot, (1979) para hacer estimaciones relacionadas con la
poblacion y vivienda. Este método fue adaptado al ambito forestal por Goerndt et al.
(2011) vy, con respecto al método ABA, permite flexibilizar mucho las tareas de campo.
El método Fay-Herriot (FH) se va a fundamentar en los siguientes puntos:

e Se toma la decisidon de que directamente se trabajara con rodales (es decir,
salvo los datos de campo, no hay informacién para subdivisiones de un rodal).

o Se puede realizar un trabajo de campo bastante menos especifico y costoso
que en los inventarios tipo ABA. Aqui podemos realizar las parcelas del
tamano que queramos sin que tengamos la necesidad de tener un radio fijo
para las parcelas. Ademas, se pueden usar muestreos con otro tipo de disefio,
por ejemplo, basados en transectos.

o Solo es necesario saber en qué rodal esta cada una de las mediciones de
campo, por tanto, no hace falta un GPS para georreferenciar las parcelas que
disefiemos, con saber en qué rodal estd cada una basta. Esto es una gran
ventaja ya que permite un mayor grado de libertad a la hora de realizar nuestro
trabajo de campo.

e Sedesarrollan modelos que van a intentar predecir variables forestales a partir
de predictores LiDAR, pero la unidad de modelizacion va a ser directamente
el rodal.
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e Al ajustar los modelos tipo FH se trabaja con estimaciones a nivel de rodal y
no con mediciones completas por lo que se tiene en cuenta que los datos de
campo tienen una incertidumbre o error de muestreo.

Los inventarios a nivel de rodal combinan modelizacion y teoria de muestreo y aunque
suelen proporcionar resultados algo menos precisos que los inventrios tipo unit-level, su
gran flexibilidad hace que sean interesantes para aplicaciones practicas.

2 Obijetivos

El objetivo de este estudio va a ser comparar un inventario directo basado
exclusivamente en datos de campo, un inventario ABA empleando modelos tipo unit-
level y un inventario a nivel de rodal. Para ello se toma como area de estudio el monte
“Pinar” del municipio de Villaciervos, Soria. Para realizar esta comparacién se van a
analizar las siguientes variables tipicamente consideradas en inventarios forestales:

Volumen con corteza (VCC)
Biomasa total (Wt)

Area basimétrica (AB)
Numero de pies (N)

Altura dominante (Ho)

Lo que se busca en esta comparacion es que sirva como referencia para saber
cuando puede ser interesante aplicar inventarios a nivel de rodal en aplicaciones
practicas como, por ejemplo, proyectos de ordenacion de recursos forestales.

3 Material y métodos.

3.1 Area de estudio.

El area de estudio se encuentra ubicada en el término municipal de Villaciervos, el
cual tiene un total de 511,04 ha, en la provincia de Soria, comunidad auténoma de
Castilla y Ledn, mas concretamente en la comarca de Soria. El municipio presenta una
forma alargada en direccion Este-Oeste.

Figura 3. Emplazamiento del municipio Villaciervos.

La zona de estudio propiamente dicha se encuentra en la zona sureste del término
municipal en el monte denominado “Pinar”. El monte, con un total de 511.04 ha se
encuentra dividido en tres parcelas: al norte la parcela ‘De la Reina’, de 167.00 ha de
superficie, al sur la parcela ‘De los Frailes’, de 314.48 ha, y al oeste la parcela ‘De la
Casilla de Alonso’, de 29.56 ha.
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Figura 4. Divisiéon del monte: “Pinar” con sus respectivas distinciones.
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La masa forestal esta compuesta mayoritariamente por arboles del género Pinus,
siendo las especies con mas representacion, Pinus pinaster, Pinus sylvestris y Pinus
nigra. Estas masas proceden de una repoblacion forestal realizada entre el 1953 y 1960
en base a un contrato firmado entre la Direccion General del Patrimonio Forestal del
Estado y el Ayuntamiento de Villaciervos. Dicha repoblacion forestal afecté a un total de
480 ha, de las cuales 341 ha se replantaron con Pinus pinaster, 40 ha con Pinus nigra
y 99 ha con Pinus sylvestris. Las zonas que estdn mas abiertas son escasas y van a
estar localizadas en los entornos de arroyos existentes, bajo lineas de alta tensién que
cruzan el monte y en una zona encharcable localizada.

Las formaciones dominantes en el drea que vamos a estudiar son los pinares de Pinus
pinaster que ocupan un 48.31% de la masa forestal, seguido de las masas de Pinus
sylvestris que representan el 22,97% del monte, una pequena zona formada por Pinus
nigra que sera el 6,26% de la superficie forestal y zonas de poblacién mixta de Pinus
pinaster con Pinus sylvestris que representan el 4,12% de la superficie forestal. Ademas,
podemos decir que en este monte nos vamos a encontrar con una fuerte regeneracion
adelantada de Pinus pinaster. Teniendo en cuenta las especies principales y estados de
desarrollo encontramos las siguientes formaciones:

¢ Fustales maduros de Pinus pinaster sin regeneracion adelantada. Aqui nos
encontraremos en una masa monoespecifica de Pinus pinaster procedente de la
repoblacion hecha en este monte entre los afios 1953 y 1960 . Son masas
densas o0 semicerradas en estado de desarrollo de fustal y con escasa
regeneracion natural. No encontramos estrato arbustivo y si lo hay es escaso,
principalmente compuesto por ericaceas.
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Figura 5. Fustal maduro de Pinus pinaster sin regeneracién adelantada. Fuente: Fora Forest Technologies,
Proyecto de Ordenacion del monte de Utilidad Publica n® 326 “Pinar”, situado en el término municipal de Villaciervos,
provincia de Soria.

e Fustales maduros de Pinus pinaster con regeneracion adelantada.
Representada en casi todo el monte. En general son masas monoespecificas de
Pinus pinaster, aunque pueden aparecer pies dispersos de Pinus sylvestris.
Masas densas o semicerradas en desarrollo de fustal.

Encontramos una abundante regeneracion adelantada la cual puede
encontrarse en densidades importantes. Esta regeneracién es mas visible en
zonas mas abiertas

Figura 6. Fustal maduro de Pinus pinaster con regeneracion adelantada. Fuente: Fora Forest Technologies,
Proyecto de Ordenacién del monte de Utilidad Publica n° 326 “Pinar”, situado en el término municipal de Villaciervos,
provincia de Soria.

e Fustales jovenes de Pinus pinaster. Masa de Pinus pinaster procedente de
repoblacion en la que pueden aparecer pies dispersos de Pinus sylvestris. Es
una masa semicerrada en la que el sotobosque es muy escaso, siendo el brezo
Erica arborea lo mas abundante.
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Figura 7. Fustal joven de Pinus pinaster. Fuente: Féra Forest Technologies, Proyecto de Ordenacion del monte de
Utilidad Publica n° 326 “Pinar”, situado en el término municipal de Villaciervos, provincia de Soria.

¢ Fustales de masa mixta de Pinus pinastery Pinus sylvestris. Son masas en
estado de fustal procedentes de repoblacién formadas por Pinus pinastery Pinus
sylvestris mezclados pie a pie, habiendo también pequefias manchas puras de
Pinus sylvestris. Se encuentran limitando con masas puras de Pinus pinaster.
Tienen una edad comprendida entre los 60 y los 70 afnos.

Figura 8. Fustal de masa mixta de Pinus pinastery Pinus sylvestris. Fuente: Féra Forest Technologies, Proyecto de
Ordenacion del monte de Utilidad Publica n® 326 “Pinar”, situado en el término municipal de Villaciervos, provincia de
Soria.

¢ Fustales jovenes de Pinus sylvestris. Masas procedentes de repoblacion con
una edad de 60-70 afios. Se encuentran sobre lecho forestal, en caso de existir
sotobosque suelen ser de ericaceas.
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Figura 9. Fustal joven de Pinus sylvestris. Fuente: Féra Forest Technologies, Proyecto de Ordenacién del monte de
Utilidad Publica n° 326 “Pinar”, situado en el término municipal de Villaciervos, provincia de Soria.

e Fustales jovenes de Pinus nigra. Procedente de repoblacion de 60-70 afios.
Abundante regeneracion adelantada en las zonas abiertas como los bordes de
caminos y con escasa regeneracion en la demas masa.

Figura 10. Fustal joven de Pinus nigra. Fuente: Fora Forest Technologies, Proyecto de Ordenacién del monte de
Utilidad Publica n° 326 “Pinar”, situado en el término municipal de Villaciervos, provincia de Soria.

e Fustales jovenes de masa mixta de Pinus sylvestris y Pinus nigra.
Distribuidas por grupos en desarrollo de fustal joven. Se localizan en zonas
umbrias y frescas y estan delimitadas por masas monoespecificas de Pinus

sylvestris y Pinus nigra.
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Figura 11. Fustal joven de masa mixta de Pinus sylvestris y Pinus nigra. Fuente: Fora Forest Technologies, Proyecto
de Ordenacion del monte de Utilidad Publica n® 326 “Pinar”, situado en el término municipal de Villaciervos, provincia
de Soria.

e Zonas desarboladas en regeneracion. Localizada principalmente en una corta
a hecho donde se ha respetado la regeneracién adelantada existente.

Figura 12. Zonas desarboladas en regeneracién. Fuente: Fora Forest Technologies, Proyecto de Ordenacion del
monte de Utilidad Publica n° 326 “Pinar”, situado en el término municipal de Villaciervos, provincia de Soria.

e Areas con arbolado muy disperso. Ubicados en zonas de encharcamiento
localizadas. Son masas abiertas con pies de Pinus pinaster o Pinus sylvestris en
estado de latizal o fustal.

Rodrigo Garcia Gémez Grado en Ingenieria Forestal: Industrias Forestales 22



Comparaciéon de métodos de inventario LIDAR en el monte nimero 326 perteneciente al municipio de Villaciervos,
Soria.

Figura 13. Zonas con arbolado muy abierto. Fuente: Féra Forest Technologies, Proyecto de Ordenacion del monte
de Utilidad Publica n°® 326 “Pinar”, situado en el término municipal de Villaciervos, provincia de Soria.

e Pastizales. Estan ubicados bajo lineas de alta tension, en los bordes de la
carretera principal N-122 y en areas encharcables localizadas.

Figura 14. Pastizales. Fuente: Fora Forest Technologies, Proyecto de Ordenacion del monte de Utilidad Publica n°
326 “Pinar”, situado en el término municipal de Villaciervos, provincia de Soria.

3.2 Parametros de interés y diagrama de flujo.

El objetivo de este estudio es comparar distintos métodos de inventario LiDAR en lo
que se refiere a la obtencion de estimaciones para rodales. El monte esta dividido en 23
unidades de gestion o rodales mas una serie de pequefios rodales con pastizales
desarboladas que no se consideran en el presente estudio. Los rodales arbolados seran
las unidades para las que buscaremos obtener estimaciones empleando datos LiDAR
mediante dos métodos alternativos.
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Figura 15. Mapa localizacion de rodales.

Para cada una de las variables que se indican a continuaciéon queremos estimar sus
valores en los distintos rodales del monte de Villaciervos. Las variables consideradas
son:

¢ Volumen con corteza (VCC). El volumen con corteza es una medida que nos
habla de los metros cubicos de madera que tenemos en nuestra masa forestal

T 3
el cudl viene expresado en ™ /ha'

e Biomasa total (Wt). La biomasa total de nuestra masa forestal es la suma de
todas las fracciones de biomasa de los arboles (i.e. biomasa de hojas, ramas,
fuste y raices). Es una medida que se expresa en toneladas por unidad de
superficie.

o Area basimétrica (AB). El rea basimétrica de un rodal est4 calculada a partir del
espacio proyectado por las secciones normales de los arboles del rodal en el
suelo. El célculo de las misma es importante ya que nos da una idea de la
competencia de vecindad en nuestra masa forestal. Las unidades en las que se

2
m
expresa sonen ™"/, .

e Numero de pies (N). Como su propio nombre indica nos va a decir el numero de
arboles por unidad de area que tenemos en nuestra area de interés. Es la suma
de todos los arboles que tenemos en nuestra masa dividida por la superficie
analizada y se expresa en numero de pies por hectarea

e Altura dominante (Ho). Es la altura media de los arboles dominantes de la masa
forestal. La estimacién va a ser para cada uno de los rodales.

Para cada uno de los rodales del monte queremos obtener estimaciones de los
valores medios de las variables de interés. Para cada rodal, i, el parametro de interés y;
es el valor por hectarea de cada una de las variables anteriormente descritas. Para VCC,
Wi, AB y N, este parametro de interés puede expresarse como un total por unidad de
area:
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N;
1
W = ATZ Vit (1)
t=1

Donde tenemos que y;; son las variables del arbol t en el rodal i y N; y A; son
respectivamente el numero de arboles y el area del rodal i. Ahora es importante destacar
que u; es una cantidad que se desconoce, y;; solo se conoce para los arboles
muestreados en cada rodal y, finalmente, el area del rodal es conocida para todos los
rodales. Para Ho, el parametro de interés y; es la altura media de los cien arboles mas
gruesos en una hectarea promedio del rodal.

Una vez que sabemos los parametros de interés que queremos estimar, este es el
diagrama de flujo y como vamos a comparar los métodos.

Sp

Parcelas

[ . T |
| Estimacion directa | | Error
Rodales
LiDAR Mc:;l‘lelo Estlr::cmn Error —— Comparacion
l Parcelas
Modelo | [ Estimacion [ Estimacion |

| Rodales - % - — > —1 —  Error
‘ ‘ ~Unit | | pixel rodal |
- LiDAR

Figura 16. Diagrama de flujo del trabajo realizado.

3.3 Estimadores directos (Basados exclusivamente en datos de
campo)

3.3.1 Disenno del muestreo de campo.

La primera forma de estimar datos a nivel de rodal que emplearemos sera la empleada
tradicionalmente en inventarios para proyectos de ordenacion de montes. Esta forma de
proceder se basa en la medicion de parcelas de campo y la obtencién de estimaciones
para rodales mediante técnicas de muestreo que no hacen uso de informacion auxiliar.
Al comparar con estos métodos de inventario se podra obtener una idea de la mejora
que supone emplear datos LiDAR para realizar el inventario.

Para obtener estimaciones para rodales empleando solo informacién de campo
emplearemos los datos del muestreo realizado por la empresa: “Fora Forest
Technologies”, para la revision del proyecto de ordenacion del monte. Este muestreo se
disefio para calcular con la mayor precision posible una amplia gama de variables, asi
como la posibilidad de corta tanto en cortas de regeneracién como cortas de mejora.
Las parcelas medidas en este trabajo se georreferenciaron usando un GPS submétrico
pues se desarrolld un inventario LIiDAR tipo ABA. Esto permite usar estas parcelas para
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desarrollar todos los métodos que se comparar en este trabajo. Las especificaciones de
dicho muestreo se explican a continuacion.

Se decidi6 inventariar la zona mediante un muestreo sistematico, toda la superficie
del monte esta ocupada por pinares. Se emplean dos mallas de muestreo diferentes,
segun las caracteristicas de las zonas muestreadas. El muestreo mas intenso, el cual
se trata en hacer una parcela cada 3 ha, se ha planificado para las masas de pino negral
ya que la misma se ve en un estado de fustal maduro con una regeneracion muy
adelantada, mientras que en el resto de las zonas arboladas se mide una parcela por
cada 4 ha. En total se midieron 140 parcelas en los rodales arbolados y se completo
dicho trabajo con un inventario dirigido a las zonas de claros. En el muestreo de campo
se emplearon las siguientes divisiones inventariales o estratos:

e MS-1. Muestreo sistematico en fustal maduro de Pinus pinaster, de la finca “De
la Reina”. En la gran mayoria de la superficie se ha realizado una parcela cada
3 ha (Malla 170), excepto en los subrodales 2b y 3a, donde se ha realizado una
parcela cada 4 ha (Malla 190).

o MS-2. Muestreo sistematico en las masas de Pinus pinaster en estado de fustal,
de la finca “De la Reina” repobladas aproximadamente en el afo 1977. Se
corresponde con la superficie de los subrodales 1a y 2a. Se ha realizado una
parcela cada 4 ha (Malla 190).

e MS-3. Muestreo sistematico en fustal maduro de Pinus pinaster, de la finca “De
los Frailes”, en general con regeneracion adelantada. Se ha realizado una
parcela cada 3 ha (Malla 170).

o MS-4. Muestreo sistematico sobre masas de fustal joven de Pinus nigra y masas
mixtas de Pinus nigra y Pinus sylvestris, de los rodales 14, 15, 16 y 17. La
intensidad de muestreo ha sido de una parcela cada 4 ha (Malla 190).

e MS-5. Muestreo sistematico sobre masas puras de Pinus sylvestris y masas
mixtas de Pinus sylvestris y Pinus pinaster de la finca “De la Reina”. La intensidad
de muestreo ha sido de una parcela cada 4 ha (Malla 190).

o MS-6. Muestreo sistematico sobre masas puras de Pinus sylvestris de la finca
“De los Frailes” y “De la Casilla de Alonso”. La intensidad de muestreo ha sido
de una parcela cada 4 ha (Malla 190).
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Figura 17. Mallas de muestreo sobre los rodales

Para todos los estratos las parcelas son parcelas circulares de 11 m de radio (380.27
m?). En cada una de las parcelas se midieron:

o Datos sobre arboles:

o Diametro normal (dn) de todos los pies mayores de 10 cm, tomado con
forcipula.

o Especie de cada uno de los pies mayores

Numero de pies menores de 10 cm de diametro.

o Altura dominante, la del arbol mas grueso de la parcela, con precision de
dm.

o Numero de pies secos o puntisecos.

La regeneracion se ha medido en subparcelas de 5 metros de radio con
el mismo centro, diferenciando los niumeros de individuos de altura menor
de 30 cm, de 30 cm a 1,30 my los mayores de 1,30 m de altura, anotando
especie y vitalidad.

e Datos de localizacién y replanteo de la parcela:

o El centro de la parcela queda marcado con un jalén metalico enterrado.
Asimismo, se ha marcado con pintura el arbol con diametro normal mayor
de 10 cm mas cercano al centro, anotandose su rumbo y distancia.

o Numero de orden, fecha, coordenadas y replanteo del centro.

o Pendiente, medida con clisimetro.

¢ Datos cualitativos y cuantitativos de resumen de la parcela:

o Porcentaje de matorral, especie principal y altura.

o También se recogen datos de orientacion, altitud, tipo de masa, grado de
erosién, dafos, plagas, calidad y vigor de la masa u otras circunstancias,
asi como una relacion de las principales especies subarbustivas y
herbaceas con su grado de cobertura, presencia de regeneracién
avanzada, dafios ocasionados por el ganado o la fauna silvestre, alturas

o
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de poda, marcas de sefialamiento, trabajos selvicolas realizados o que
se consideren necesarios, efc...

Ademas, de estas mediciones generales anteriormente descritas, se toman
submuestras para obtener datos de aquellas variables cuya medicion es mas costosa:

e Submuestra 1:

o Se mide la altura total (h) al decimetro de precision de los tres arboles

mas cercanos al centro de la parcela, anotando rumbo y distancia.
e Submuestra 2:

o Cada tres parcelas, de manera dirigida para que sean representativas de
las distintas especies y de los tipos de masa presentes en el monte, se
toman datos de espesor de corteza, crecimiento de la masa y edad
(mediante barrena Pressler).

3.3.2 Modelos auxiliares altura-diametro

Para obtener los valores por parcela de las variables VCC, Wt y Ho, necesitamos
ajustar regresiones altura-diametro con las que estimar la altura de los arboles de la
parcela para los cuales solo se midid el diametro normal. Como hemos dicho
anteriormente nos encontramos con tres especies distintas para dicha masa forestal por
lo que ajustaremos regresiones por especie. Aunque esta seccion podria considerarse
un resultado, se considera que es mejor incluir aqui los modelos ajustados ya que se
usan en un paso intermedio y su presentacion ayudara a comprender como se han
realizado los distintos inventarios, que son el objetivo real de este proyecto. A
continuacion, se presentan los ajustes de los modelos altura-diametro por especies.

Pinus sylvestris. Para esta regresion escogeremos todos los arboles de esta especie
para los que se tienen mediciones de altura y diametro. En este caso vamos a realizar
una regresion polindomica como se observa a continuacion Figura 18:

Regresion polindmica Pinus sylvestris
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Figura 18. Regresion altura-diametro para Pinus sylvestris.

Como podemos observar la formula para estimar la altura en base al diametro para
Pinus sylvestris es la mostrada en la siguiente ecuacion:

h = —0.0122dn? + 1.0176dn — 2.7537
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Pinus pinaster. Para Pinus pinaster utilizaremos la misma técnica que para Pinus
sylvestris aunque en este caso utilizaremos una regresion logaritmica ya que es la que
mejor se ajustd a nuestros datos. El grafico que nos da dicha regresion es el siguiente:

Regresion Logaritmica Pinus pinaster

- h = 5.7354In(dn) - 5.9113
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Figura 19. Regresion altura-diametro para Pinus pinaster.

Donde podemos ver que la férmula para estimar la altura en base al diametro
para Pinus pinaster es la que se muestra a continuacion:

h = 5.7354 % In(dn) — 5.9113
Pinus nigra. Para esta regresion utilizaremos también la regresion logaritmica al igual

que en la de Pinus pinaster, ya que a igual que en la anterior es la que mejor se ajusta
a nuestra muestra. La regresion se muestra a continuacion:

Regresion Logaritmica Pinus nigra
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Figura 20. Regresion altura-diametro para Pinus nigra.
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Donde podemos ver que la férmula para estimar la altura en base al diametro
para Pinus nigra es la que se ensefia a continuacion:

h = 5.302 % In(dn) + 0.7488

Al tener descrita ya nuestras regresiones altura-diametro podemos pasar a calcular
nuestros parametros de interés los cuales se van relatando en los apartados 3.3.3.1,
3.3.3.2,3.3.3.3,3.3.34y 3335

3.3.3 Valores en parcelas de las variables de interés.
3.3.3.1Volumen con corteza.

El céalculo del volumen se realiza a través de las tarifas de cubicacion del Inventario
Forestal Nacional, de las cuales nos vamos a quedar con las que estan particularizadas
para la provincia de Soria, siendo las variables de entrada el diametro y altura. La forma
de calcularlo es para cada pie de forma individual.

Como nos encontramos en una masa forestal donde las especies dominantes son
Pinus sylvestris, Pinus pinastery Pinus nigra, vamos a coger las tres ecuaciones dadas
por el IFN para las distintas especies.

En el Inventario Forestal Nacional se dan dos ecuaciones dependiendo del diametro
normal de los arboles para cada especie. Por esto tenemos dos ecuaciones para cada
especie diferenciando si son pies grandes (mayores de 8 cm de diametro) o pies
menores (menores de 8 cm de diametro).

La estructura de la funcidon que tenemos que usar es la misma para las 3 especies
por lo que lo unico que va a cambiar seran las variables dependiendo de la especie en
la que estemos y si los pies son pies mayores o0 pies menores.

Tabla 1. Ecuaciones de volumen con corteza para cada especie

Especie Tipo Ecuacion Referencia
Pinus >8cm VCC (m3/ha) = 0.0005005  (dn)129435 x (h)087394

sylvestris <8cm VCC (m3/ha) = 0.0001676 * (dn)?36727 « (h)0-37180

Pinus >8cm VCC (m3/ha) = 0.0003518 * (dn)?09992 « (h)080177  (|FN 4,
pinaster <8cm VCC (m3/ha) = 0.0004162 * (dn)?223 x (h)%27746 2020)
Pinus >8cm VCC (m3/ha) = 0.0004386 * (dn)?03736 « (h)0:84486

nigra <8cm VCC (m?/ha) = 0.0001740 * (dn)?3721° x (h)0-35308

Después de obtener el volumen para cada pie, se calculan valores de volumen en
cada parcela y lo expresamos en metros cubicos por hectarea (m3/ha) .

Para realizar estos calculos lo Unico que tenemos que hacer es sumar todos los
volumenes con corteza que nos ha dado para cada pie y cuando los tenemos los
dividimos entre las hectareas de terreno que ocupa nuestra parcela. En nuestro caso
nuestras parcelas son de radio fijo de 11 metros por lo que la superficie de la parcela es
de un total de 380.13 metros cuadrados los cuales los pasaremos a hectareas dandonos
0.038013 ha. Para obtener los datos por parcela en (m3/ha) tan solo tenemos que
dividir nuestro dato de volumen con corteza ya expresado en m? entre 0.038013 ha.

3.3.3.2 Biomasa total.

Para la biomasa total de una parcela lo que tendremos que hacer es el sumatorio de
todas las fracciones de biomasa de todos los arboles de la parcela. En nuestro estudio
vamos a dividir la biomasa total del arbol en 5 fracciones de biomasa distintas las cuales
seran:

Rodrigo Garcia Gémez Grado en Ingenieria Forestal: Industrias Forestales 30



Comparacion de métodos de inventario LIDAR en el monte numero 326 perteneciente al municipio de Villaciervos,
Soria.

Biomasa del fuste (Ws).

Biomasa de ramas mayores de 7 cm de diametro (Wb7).
Biomasa de ramas entre 2 y 7 cm de diametro (Wb2-7).
Biomasa de ramas entre 0.5y 2 cm de diametro (Wb0.5-2).
Biomasa de raices (Wr).

Para las obtener las fracciones de biomasas de los arboles vamos a emplear las
férmulas del Inventario Forestal Nacional para la provincia de Soria y la especie
correspondiente (Tabla 2). Como peculiaridad cabe destacar que no tenemos una
férmula para las ramas de entre 2 y 7 cm de diametro para el Pinus pinaster ya que no
vienen definidas en el IFN. La variable z que tenemos en las ecuaciones para ramas
mayores de 7 cm de didmetro en Pinus sylvestris y Pinus nigra es una condicion que
establece el IFN por la que si el arbol que estamos valorando tiene un diametro mayor
de 37.5 cm de diametro la z valdra 1 mientras que si es menor valdra 0, dando a
entender que en arboles con diametro menor de 37.5 cm no hay ramas de mas de 7
centimetros. Después de calcular todas las fracciones de biomasa tan solo tenemos que
sumarlas para que nos de la biomasa total de cada arbol. La suma de las biomasas
totales de los arboles divida por el area de la parcela proporciona la biomasa por unidad
de area asociada a cada parcela.
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Tabla 2. Ecuaciones de biomasa total para cada especie

Especie Ecuacion Referencia
Pinus Ws = 0.0154 x dn? * h
sylvestris

Wb, = (0.54 = (dn — 37.5)> — 0.0119
* (dn —37.5)%2xh) xz

Wb2—7 = (0.0295 * dn?742 x h—0.899)
Why_acicutas = (0.53 * dn?199 « p~1.153)
Wr = (013 * dnz)
Pinus Ws = 0.0278 * dn2115 « p0.618
inaster | |
i Wb, = (0.000381 * dn3141) (Ruiz-Peinado
et al., 2011)
Wb, _acicutas = (0.0129 * dn2-32)
Wr = (0.00444 * dn?8°%)

Pinus Ws = 0.0403 % dnl838 x p0:945
nigra
Wb, = (0.228 * dn?) * z
Wb,_, = (0.0521 * dn?)
Wbh;_acicutas = (0.072 * an)

Wr = (0.0189 * dn?*%>)

3.3.3.3 Area basimétrica.

Para el area basimétrica lo que hacemos es calcular el area de la seccién normal para
todos los arboles para saber cuanta area basimétrica contribuye cada arbol:

9= (%) i (161(:10)2

Donde:
- dn = Didmetro normal

Dividimos el diametro normal entre 100 ya que queremos obtener el area basimétrica
en m?/ha y las mediciones de los didmetros se anotan en centimetros. Finalmente,
para tener el area basimétrica en valor por hectarea tenemos que dividir la suma de
todos los arboles en la parcela y dividir por la superficie en hectareas de nuestra parcela
dandonos asi el area basimétrica por parcela.

3.3.3.4 Numero de pies.

Para el numero de pies tan solo tenemos que contar los pies que tenemos en nuestra
parcela y para tener el numero de pies por hectarea (N/ha), dividimos por la superficie
en hectareas de nuestra parcela.

3.3.3.5 Altura dominante.

Para la altura dominante hay que destacar que hemos usado el criterio de Assman el
cual define la altura dominante como la altura media de los 100 arboles mas gruesos de
una hectarea de terreno. En nuestro caso vamos a coger a la altura media de los 4
arboles mas gruesos de nuestra parcela (el area de la parcela son 380 m? lo que implica
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que para aplicar el criterio de Assman deberiamos considerar los 3.8 arboles mas
gruesos, el 3.8 los redondeamos a 4 arboles) y vamos a hacer el promedio de esa altura.
La altura dominante de nuestra parcela expresada en metros (m).

Para el desarrollo de nuestra hoja de Excel lo que hemos hecho es ordenar nuestros
datos teniendo en primer lugar las parcelas en orden de menor a mayor y después los
didmetros de los arboles ordenados de mas grueso a menos. Cuando tenemos
ordenada la tabla solo tenemos que hacer el promedio de las alturas de los cuatro
primeros arboles de la parcela obteniendo asi la altura dominante de Assman.

3.3.4 Valores estimados por rodal usando sélo informacion de
campo.

Para VCC, Wt, AB y N el parametro de interés (ecuacién (1) es un total por unidad de
areay por tanto, para estimarlo podemos aplicar estimadores de tipo Horvitz-Thompson,
HT. El estimador de HT se presenta a continuacion:

n;

) _IN e
Hpirecto,ij = A; Aparcela )
t=1 A—
L

Donde y;;; representa las variables de interés que queremos estimar en el tth arbol

. e i a .
medido en la j°5'™2 parcela y en el i*5"™° rodal muestreado y %.“’“ es la probabilidad
12

de inclusion del arbol muestreado. El nimero de arboles medidos en la parcela jéme
en el rodal {5 es el n;; y el subindice Directo que se encuentra en fip;roct0; indica
que la estimacién es directa. Es importante darse cuenta de que para cada una de las
parcelas afipirecto,ij Proporcionan un estimador de HT del parametro de interés para el
rodal i. El estimador HT no tiene sesgo, por lo tanto, para un rodal determinado, todos
los fipirecto,ij PUEDEN CONsiderarse que son realizaciones de una variable aleatoria con
media y; y varianza o2, desconocida .Para la altura dominante, suponemos que el
calculo por parcela anteriormente descrito proporciona un estimador de la altura
dominante del rodal que tampoco presentara sesgos importantes, aunque en este caso
no podemos decir que sean estimadores HT puros ya que Ho no es un total por unidad
de area.

Para un rodal determinado tendremos n; parcelas medidas y por tanto n; estimadores
de HT Estas estimaciones se promedian para obtener la estimacion final directa de
€ampo flpirecto,; de las variables de interés.

n;
~ 1 ~
Upirecto,i = Tl_ Upirecto,ij (3)
i4
j=1

Dado que el estimador HT no tiene sesgo podemos deducir que el estimador directo
final fipirecto,i» qUe s la media de n; estimadores de HT, tampoco lo tendra. Aunque el
muestreo es sistematico, asumiremos que las distintas parcelas proporcionan muestras
independientes cogidas bajo un disefio de muestreo que permanece constante para
todas las parcelas del rodal.

Asumir que las parcelas se han obtenido de forma independiente nos va a permitir
establecer la siguiente relacion entre la estimacion directa final para el rodal fip ecto i, €l
parametro desconocido de interés y; y el error de muestreo e;.

ﬁDirecto,i = Ui t & (4)
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donde por la propiedad de ausencia de sesgo del estimador HT, ¢; tendra media O y
98

varianza —£2, La varianza o2, se desconoce, pero se puede obtener un estimador no

l
sesgado de esta varianza a partir de las estimaciones de todas las parcelas en un rodal
dado como:

(5)

ni
IS ~ 2
6‘2 _ Z (P‘Directo,ij - .uDirecto,i)
€i0 . n; — 1
j=1
Basados en la ecuacion jError! No se encuentra el origen de la referencia.
podemos desarrollar que la varianza y también el error cuadratico medio de fip;recto i S€
puede estimar usando:
A2
O¢io

mse(.ﬁDirecto,i) = é-\.szi =

(6)

n;

Los estimadores que hemos descrito en las ecuaciones jError! No se encuentra el
origen de la referencia. y jError! No se encuentra el origen de la referencia. son los
que se utilizan normalmente en los inventarios a nivel de rodal usando unicamente los
datos recogidos en campo.

3.4 Datos LIiDAR.

Los otros dos métodos de inventario que vamos a emplear se basan en el uso de
informacion auxiliar procedente, en este caso, de vuelos LiDAR. A continuacién, se
describen los datos LIDAR empleados en este estudio y los pasos necesarios para
procesar los datos lidar antes de que estos sean usados en los inventarios LiDAR por el
método unit-level ABA y el método de rodal.

3.4.1 Descripcion de los datos LiDAR.

Se utilizan los datos LIiDAR del Plan Nacional de Ortografia Aérea (PNOA) de 2010
para llevar a cabo este trabajo. El objetivo del PNOA es obtener ortofotografias aéreas
digitales con una resolucion de 25 o 50 cm, asi como modelos digitales de elevacion
(MDE) altamente precisos de todo el territorio espafiol. Esto se logra mediante una
cobertura completa, homogénea y periédica, con una frecuencia de actualizacién de dos
o tres afos segun la zona. Dentro del PNOA se obtienen datos LIDAR cada seis afios
aproximadamente. EI PNOA es un proyecto cooperativo cofinanciado entre la
Administracién General del Estado y las Comunidades Auténomas. El Ministerio de
Fomento, a través de la Direccion General de IGN (Instituto Geografico Nacional) y el
CNIG (Centro Nacional de Informacion Geografica), asume la direccion del proyecto,
coordinandose con otros Ministerios y cada una de las Comunidades Auténomas
interesadas

El objetivo del proyecto LIDAR del PNOA es cubrir todo el territorio espafiol mediante
la captura de nubes de puntos con sus respectivas coordenadas X, y, z, obtenidas a
través de sensores LiDAR aerotransportados. La densidad de puntos de los vuelos
LIDAR del PNOA es de 0,5 puntos/m? en las provincias de Castilla y Ledn y se garantiza
una precision altimétrica de al menos 20 cm RMSE Z. Las nubes de puntos obtenidas
por el PNOA tienen diversas aplicaciones, como la generacion de modelos digitales del
terreno (MDT) y de superficies (MDS), estudios de areas propensas a inundaciones y
deteccion de nuevas construcciones, y también, estudios sobre la vegetacion como el
que nos ocupa. Los datos que tenemos que utilizar proceden de los bloques de vuelo
CYL-RIO CYL-MAD realizados con especificaciones similares que se detallan en la
Tabla 3 :
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Tabla 3. Caracteristicas principales de los vuelos LiDAR.

ID Lote CYL NE-RIO CYL-MAD

Zona de vuelo Cgs_tilla y Ledn noreste y Castil_la y Ledn sureste y
Rioja Madrid

AfRo de tramitacion 2010

Fecha inicio vuelo Agosto

Fecha fin vuelo Octubre Diciembre

Densidad (p/m?) 0.5

RMSE xy (m) 0.3

RMSE z (m) 0.4

Sensor principal LEICAALS50

FOV Maximo de 50 grados efectivos

Recubrimiento transversal Mayor o igual al 15% en zonas de poca orografia

Frecuencia de escaneado El minimo es de 70 Hz

Los datos LiDAR proporcionados por el PNOA han sido clasificados, esto es, se
conocen los puntos que pertenecen al suelo. Aun asi, estos datos requieren una serie
de pasos de procesado previo. A continuacion, se presentan las herramientas que
hemos utilizado de forma general para el procesado de datos LIiDAR, en las secciones
3.5y 3.6 se detallan los pasos necesarios para desarrollar los métodos unit-level y FH.

3.4.2 Herramientas generales de procesado de datos LIDAR

El procesado de los métodos a nivel de rodal y ABA se ha desarrollado con un
programa informatico que se llama R (R Core Team, 2023). R es un lenguaje y entorno
de programacién que se caracteriza por realizar analisis estadisticos y visualizacion de
los datos que le proporciones de manera que es muy eficiente y flexible para el manejo
de los datos. Para programar los analisis se utilizo el entorno integrado de desarrollo
llamado: “RStudio”.

Tanto para el método ABA como para el método a nivel de rodal se han usado
paquetes de R de uso general los cuales vamos a enumerar y explicar en qué consisten
a continuacion:

e lidR (Roussel et al., 2020). El paquete lidR de R es una herramienta disefiada
para procesar datos LIDAR. Como explicamos en el punto 1.1 la tecnologia
LiDAR es la que utiliza impulsos laser para determinar MDE (Modelos digitales
de elevaciones), entre otras cosas. El paquete lidR proporciona una serie de
funciones y algoritmos que permiten importar, visualizar, analizar y procesar
datos LIiDAR de manera eficiente. A continuacién, se describen las
caracteristicas mas importantes de este paquete:

o Importacion de datos LiDAR. El paquete lidR permite importar datos
LiDAR en formatos LAS y LAZ y acceder a sus metadatos.

o Filtradoy clasificacién de puntos. El paquete lidR ofrece una amplia gama
de funciones para filtrar y clasificar puntos LIDAR. Dentro del mismo se
pueden realizar operaciones que te permiten limpiar y clasificar los datos
LiDAR para su posterior analisis.

o Calculo de métricas y caracteristicas. lidR proporciona herramientas para
calcular una variedad de métricas y caracteristicas a partir de los datos
LiDAR. Puedes obtener informacion sobre la altura de la vegetacion, la
densidad de puntos, densidades de puntos por estratos y muchas otras
medidas relevantes mas. Estas métricas son utiles para el monitoreo de
bosques, el analisis de cambios en el paisaje y la caracterizacion de la
superficie terrestre.
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o Andlisis y modelado de superficies. lidR permite generar modelos
digitales de elevacion (MDE) y modelos digitales de superficie (MDS) a
partir de los datos LiDAR. Estos modelos pueden ser utilizados para
realizar analisis topograficos, identificar caracteristicas del terreno.

o El paquete lidR incluye herramientas basadas en objetos de tipo catalogo
(catalogs) para procesar multiples ficheros LIDAR de forma que no haya
efectos de borde.

raster (Hijmans, 2023a) y terra (Hijmans, 2023b) . Son paquetes muy populares
que sirven para el procesamiento y analisis de datos raster los cuales son datos
espaciales representados normalmente como matrices de pixeles. El paquete
terra también permite manejar datos vectoriales (archivos con lineas, puntos y
poligonos). Ambos ofrecen una amplia gama de funciones y herramientas para
importar, analizar y visualizar datos raster en R. Algunas de las caracteristicas
fundamentales de estos paquetes son:

o Importacion y exportacion de datos raster (mono o multibanda). Estos
paquetes proporcionan funciones para importar datos raster en varios
formatos comunes como pueden ser archivos TIFF o IMG entre otros.
Ademas, con este paquete lo que podemos hacer es exportar los datos
raster en el formato que queramos para su posterior uso en otros
programas o plataformas, como, por ejemplo, sistemas de informacion
geografica como QGIS o ArcGIS.

o Manipulacion y transformacion de datos raster (mono o multibanda). Con
este paquete podemos realizar diversas operaciones para manipular y
transformar los datos en un raster. Ademas de poder recortar,
redimensionar, girar... podemos realizar operaciones matematicas y
algebraicas por bandas o entre distintos archivos raster, como sumas,
multiplicaciones

o Anélisis y procesamiento de datos raster. Ofrece una amplia gama de
funciones para realizar analisis y procesamiento de datos raster. Se
pueden utilizar operaciones de interpolacion, clasificacién y otras
muchas. Ademas, puedes realizar analisis espaciales donde podras
llevar a cabo calculos de area, zonas de influencia, conectividad,
estadisticas zonales y patrones de vecindad.

o Modelado y predicciébn espacial. Dicho paquete también incluye
funciones que permiten aplicar modelos estadisticos desarrollados con
otros paquetes de R. Se pueden ajustar modelos estadisticos y realizar
predicciones basadas en dichos modelos. Esto hace que este paquete
sea muy util en aplicaciones para prediccion como es el caso de este
proyecto.

o Visualizacion de datos raster. Puedes visualizar los datos raster de forma
atractiva y efectiva. Se pueden generar mapas, graficos, imagenes...
Todo ello a partir de datos raster. Ademas, tienes toda la potestad para
poder cambiar colores, intervalos, leyendas y todos los aspectos visuales
para crear una visualizacion clara y comprensible de tus datos raster.

sf (Pebesma, 2018). Es una herramienta de R que proporciona funcionalidades
para trabajar con datos espaciales de tipo vectorial y realizar analisis sobre ellos.
Es un paquete ampliamente utilizado para la estadistica espacial y la ciencia de
datos geoespaciales. Este paquete te permite representar y manipular diferentes
tipos de datos espaciales como puntos, lineas, poligonos e incluso mallas
regulares. Algunas funciones de este paquete son:

o Representacion de datos espaciales. Este paquete proporciona una
estructura de datos espaciales que lo que hace es conseguir almacenar
informacion geografica junto a datos asociados en una estructura que
imita una tabla. Dicha tabla incluye las geometrias o datos espaciales y
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atributos y metadatos. Los datos se manipulan como si se tratasen de
tablas o data.frames.

o Operaciones espaciales basicas. Permite realizar operaciones como son
la unién, interseccion, diferencia, etc.

o Visualizacién de datos espaciales. Se pueden crear mapas tematicos,
diagramas de dispersion, diagramas de contorno...

o Integracion con otros paquetes. Este paquete se puede integrar en
paquetes como “raster” los cuales también se centran en analisis espacial
y visualizacion. Esto nos va a permitir realizar analisis mas avanzados y
crear visualizaciones personalizadas.

3.4.3 Preprocesado LiDAR. Normalizacién de la nube de puntos:

Para procesar los datos LiDAR hemos utilizado el programa informatico llamado R y
hemos desarrollado un codigo especifico para procesar los datos que necesitamos para
el proyecto. Para ello lo primero es tener los datos LIDAR de la zona de la masa forestal,.
Los datos LIDAR los vamos a descargar de la pagina oficial del PNOA
(https://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/index.jsp) haciendo una busqueda
por municipio. Estos datos los vamos a obtener en un formato *.laz (formato las
comprimido).

Para comenzar con el cédigo tenemos que cargar lo paquetes que vamos a usar en
este caso fundamentalmente seran dos, en concreto lidR (Roussel et al., 2020) y raster
(Hijmans, 2023a). Lo siguiente destacado en la linea numero 4 sera localizar nuestro
espacio de trabajo donde vayamos a trabajar. En el objeto llamado folder guardaremos
la ruta de nuestra carpeta donde tenemos los archivos *.laz descargados del PNOA. El
punto en este codigo quiere decir que nos quedamos con la carpeta que hemos
direccionado nuestro espacio de trabajo. En la linea 6 realizaremos una lectura de
nuestros puntos eliminando los puntos de solape que se codifican con la clase 12 en los
ficheros laz descargados. Después, para saber si nuestro catalogo ha funcionado bien
y le utilizaremos la funcién las_check en nuestro catélogo de teselas. Como las teselas
no estan normalizadas procedemos a normalizar nuestras teselas, para ello creamos la
funcién filtrar_normalizar, la cual nos va a dar como resultado las nubes de puntos ya
normalizadas. La funcion catalog_map del paquete lidR se encargara de aplicar el
cédigo de filtrar_normalizar a cada tesela, incluyendo puntos de teselas contiguas para
asgurar que no se crean efectos de borde. Cabe destacar que, llegados a este punto,
los dtm generados en la funcién filtrar_normalizarmodelos digitales del terreno
generados, no los vamos a guardar ya que lo que nos interesa son las nubes de puntos
normalizadas, aunque si quisiéramos guardarlos cabria la posibilidad de hacerlo.

T3 b mres 7 5 AT
library( dr™)
Tibrary("raster™)

2
3
4 setwd("C:/Carpeta_archivos™)

5 folder<-"."

6 teselas_no_solape <- readLAScatalog(folder,select = "xyzic”, filter = "-drop_class 12")
7 las_check(teselas_no_solape)

&~ filtrar_normalizar =- function{chunk){

9

10 resultado <- classify_noise(chunk, sor‘f)ﬁl|

11 resultado <- filter_poi(resultado,Classification != LASNOISE)

12 dtm «<- rasterize_terrain(resultado,res=2,

13 algorithm = knnidw(k = 10L, p = 2),

14 pkg="raster")

15 resultado <- normalize_height(resultado,dtm)

16 return(resultado)

19 opt_laz_compreszion(teselas_no_solape) =- TRUE

20 dir.create(paste(folder,”/Normalizadas",sep=""))

21  opt_output_files(teselas_no_solape)<-paste(folder,” /Normalizadas /{ORIGINALFILENAME} norm",sep=""
22 nube_normalizada <- catalog_map(teselas_no_solape,filtrar_normalizar)

Figura 21. Cédigo de normalizacion de las teselas.
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3.5 Estimadores basados en modelos unit-level tipo ABA.

3.5.1 Procesado datos LiDAR para el inventario unit-level tipo
ABA.

El inventario ABA es el tipo de inventario que utilizamos cuando el muestreo que se
ha realizado en nuestra masa forestal ha sido mediante parcelas georreferenciadas de
radio fijo, similares a las explicadas en el punto 3.3.1. Este método de inventario se basa
en recopilar la informacién recogida en campo y unirla a la informacion aportada por
sensores LIDAR en cada una de las parcelas muestreadas. Para cada parcela se
calculan una serie de descriptores llamados métricas LIDAR, que estan basadas en las
nubes de puntos normalizadas descritas en el punto anterior. Estas métricas se calculan
para cada una de las parcelas de campo y para pixeles del mismo tamafo que las
parcelas.

Una vez que tenemos los datos normalizados vamos a comenzar con nuestro codigo
para obtener las métricas por pixel para nuestra masa forestal.

El disefio del siguiente bloque de codigo esta hecho para que las métricas que
queremos obtener se calculen para pixeles iguales de tamafo que las parcelas. Para
ello creamos la carpeta donde iran guardadas esas métricas y realizamos la funcion
pixel_metrics para realizar las métricas de nuestra nube de puntos normalizada. Ahora
necesitamos tener las parcelas para asi poder realizar el recorte de las métricas a nivel
de pixel por las extensiones de parcela, por ello en la linea 32 se realiza este corte y
posteriormente se guardan como raster y en el csv se guardan los nombres de las
columnas de estas métricas.

ey

25 dir.create(paste(folder," /Metricas_25",sep="")]
26 opt_output_files(nube_normalizada)«-paste(folder,” /Metricas_25/{0RIGINALFILENAME] metricas”,sep="")
27 metricas_pixel<- pixel_metrics(nube_normalizada, .stdmetrics_z,

28 res=25,pkg = "raster")

29 dir.create("Modelizacion_25"

30 parcelas «<- shapefile("../Datos_ordenacion/parcelas.shp’

31

32 metricas_pixel <- crop(metricas_pixel,extent(parcelas))

33 writeRaster (metricas_pixel,"Modelizacion_25/metricas_25.t1f",overwrite=TRUE)

34 write.csv(names(metricas_pixel), "Modelizacion_25/nombres_bandas_metricas_25.csv",row. names=FALSE)

Figura 22. Cédigo para métricas a nivel de pixel.

3.5.2 Estimadores unit-level

Los estimadores tipo unit-level siguen la metodologia ABA. En esta metodologia se
considera una poblacién diferente a la considerada en los métodos directos. En este
caso se considera una poblacion formada por los pixeles que cubren el area de estudio.
Los pixeles son considerados como unidades poblacionales. En la metodologia ABA,
las parcelas se consideran equivalentes a pixeles. Por otro lado, los valores calculados
por parcela se pueden considerar como mediciones que no estan sujetas a un error de
muestreo. En el método ABA el objetivo es tener un modelo que devuelva predicciones
hechas a nivel de pixel, de las variables en base a las que se calculan los parametros
de interés a nivel de rodal. Esto quiere decir que nuestras estimaciones y métricas
estaran hechas a partir de predicciones a nivel de pixel.

Tenemos que P = Y™ P, es el numero de elementos de la poblacion, en este caso
pixeles, dentro de los M rodales, o subpoblaciones en las que se divide el monte. En
este caso, n = Y¥ n; es el numero total de parcelas muestreadas y n; es el nimero
de parcelas muestreadas en el rodal i. El objetivo es obtener valores medios o totales
por hectarea de las variables indicadas en 3.2. Basandonos en la propiedad asociativa
de la suma, los parametros de interés se pueden escribir de una forma alternativa para
un rodal i
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Hi = fZYit = 7 ZJ/ijt = —Z —_— = (7
A; t=1 P ay j=1t=1 P j=1t=1 g

Donde a, es el area de un pixel y los términos y;;; son los valores de la variable de
interés para los arboles incluidos en el pixel j del rodal i.

El término de la derecha de la ecuacion (7) puede escribirse como un valor medio de
valores por unidad de area en los pixeles del rodal.

P;

1

Hi = —z Zij (8)

P; 4

Jj=1
Sl vy
donde z;; = f:al—y”t es el valor por unidad de area asociado al pixel i en el rodal j
14

En el método ABA se supone que los valores por parcela o pixel siguen un modelo
mixto con una ordenada en el origen aleatoria. Esto quiere decir que el modelo a nivel
del rodal podra expresarse como:

zi=xiB+vitesi=1..m j=1.,N ©)

Donde v; son los efectos del rodal y e;; los errores del modelo que no son explicados

ni por la informacion auxiliar ni por la pertenencia a un rodal determinado. Se asume
ademas que los v; y e;; estan distribuidos de manera independiente e idéntica con las

siguientes distribuciones:
v; ~ N(0,05) Vi,e;; ~N(0,05)V iand j (10)

Conviene destacar que todos los v; y e;; son independientes entre si. La varianza de
los efectos aleatorios (02) puede interpretarse como una medida de heterogeneidad
entre los rodales i después de tener en cuenta la informacion LIDAR a través del termino
de efectos fijos, xfjﬁ, del modelo.

Asumiendo que el numero de pixeles del rodal P; es elevado que se verifica el modelo
descrito en las ecuaciones (9) y (10) se obtiene que el mejor estimador empirico e
insesgado (EBLUP por sus siglas en inglés) de y; es:

fyi = X B+ ¥ (11)

DondeB y 62 y 62, se obtienen empleando el método de maxima verosimilitud restringida
REML empleando, por ejemplo, los paquetes de R sae (Molina and Marhuenda, 2015)
o nime (Pinheiro et al., 2023) y posteriormente se emplean para estimar el efecto
aleatorio del rodal ¥;. El subindice U de fi;;;indica que este es un estimador para modelos

. . . . z . —T5 1 i - .

tipo unit-level. Este estimador tiene dos términos, x! B = P—nglejﬁ la media de las
i

predicciones no calibradas para el rodal i y 7; la estimacion del efecto aleatorio del rodal.

Es importante, tener en cuenta que X! B es un estimador sintético de regresién (SR por

sus siglas en inglés) que no hace calibraciones en funcion del rodal donde se haga la

estimacion. El estimador (11) también puede escribirse como una combinacién lineal de
un estimador directo con un estimador indirecto:

Ayi = ¢; - [Z_i + (Xis — fi)Tﬁ] +(1—¢)x B (12)
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Donde tenemos que x! B es el SRE (estimador indirecto) y [z‘i + (71',5 — fi) B] es un
término de ajuste que considera el valor medio, z; de las parcelas que han sido
muestreadas (estimador directo) y la prediccion media para los elementos de la muestra
en el rodal x; ¢ 5. La peculiaridad de esta forma de escribir el estimador fi; reside en ¢;
el cual es:

¢i=—"% (13)

Este parametro va a regular el peso del factor de correccion del sesgo de acuerdo con
la variabilidad entre rodales, 42, el error del modelo, 62, y el tamafio de muestra en el
rodal i. Si la variabilidad entre rodales es alta (alto ?2), ¢; aumenta proporcionando mas
peso al factor de calibracion que incluye la media de las parcelas muestreadas (se confia
mas en el trabajo de campo para el rodal i). Si por el contrario 62 es pequefio, la
variacion entre rodales es pequefa y la calibracion es menos importante por lo que se
asigna mayor peso a x! B el SRE.

Finalmente, para calcular el error cuadratico medio del estimador, mse(ﬁu_l-), se
empled un método basado en simulacion llamado bootstrap paramétrico implementado
en la funcién mseBHF (Gonzalez-Manteiga et al., 2008; Molina and Rao, 2010), del
paquete sae (Molina and Marhuenda, 2015).

3.5.3 Ajuste de modelos unit-level y estimaciones para rodales.

El ajuste de los modelos se hace con el programa R. Para poder ajustar modelos se
han usado los paquetes de R leaps (Miller, 2020), sae (Molina and Marhuenda, 2015) y
nlime (Pinheiro et al., 2023), realizando una seleccién de modelos y calculo de
estimaciones que se dividio en dos pasos.

En primer lugar, seleccionamos las mejores variables con las que intentamos predecir
nuestras variables de interés, para ello fue necesario el paquete leaps que es una
herramienta para la seleccién de variables predictoras y ajuste de modelos de regresion.
Las funciones de este paquete ayudan a encontrar un subconjunto de variables
predictoras adecuadas y para ello utiliza un método de busqueda exhaustiva. El objetivo
de esta herramienta es identificar modelos de regresion en el que se utilice un minimo
numero de variables predictoras posibles, sin que esto reduzca la capacidad predictiva
del mismo. Leaps no va a considerar todas las posibles combinaciones de variables
predictoras ya que eso podria ser muy costoso, entonces el enfoque que adopta leaps
esta basado en explorar todos los modelos con un numero de predictores en un rango
definido por el usuario. El proceso de seleccion del modelo fue el siguiente:

1. Especificacion del conjunto de potenciales variables predictoras: Aqui
indicaremos todas las variables auxiliares de las que disponemos.

2. Especificacion del numero maximo de predictores del modelo. En este caso
pedimos modelos con un maximo de 5 variables predictoras.

3. Seleccién de un numero de modelos candidatos por niumero de predictores.
Continuando con el ejemplo anterior puede pedir que se reporten los 5 modelos
mejores con 1, 2, 3, 4 y 5 variables predictoras.

4. Evaluacion de modelos: Cuando tenemos los modelos generados vamos a
cogerlos y los vamos a valorarlos dependiendo del criterio que queramos
adoptar. En esta funcion tenemos la opcién de que estos criterios sean el criterio
de informacion de Akaike (AIC) o el criterio de minimos cuadrados (MCO).

5. Seleccién del modelo 6ptimo: leaps tiene funciones mediante las cuales nos
puede devolver automaticamente el mejor subconjunto de variables predictoras
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segun el criterio elegido. Aun asi, hay veces que no queremos ese modelo por
lo que también nos puede devolver el mejor modelo disponible que encuentra
con unas condiciones que le damos nosotros.

Este proceso puede requerir mucho tiempo dependiendo del niumero de variables
predictoras que pedimos a leaps que considere y el numero de predictores en el modelo.
En este caso entramos con todos los predictores calculados por el paquete lidR y
automatizamos un proceso en el que se pedian modelos cada vez mas complejos. Para
ello creamos una funcion a la cual hemos llamado “seleccionar_modelo que se basa en
encontrar el mejor modelo de prediccién combinando todas las variables LIiDAR que
sean transcendentes y que tengan un numero minimo de variables predictoras. La
funcién va aumentando el nimero de variables predictoras de forma automatica hasta
encontrar un modelo en el que todos los coeficientes son significativos. Este es el codigo
de la funcién:

84 seleccionar_modelo <- function(variable_dep,muestra,criterio="adjr2”,

85~ nvmax=5 ,nbest=3,pval=0.05,modelo=1) {
i1 start<-which{colnames (muestra)=="zmax")

&7 end<-length({muestra)

28

89 subsets_modelo <- regsubsets(x=muestral,start:end] ,y=muestral,variable_dep],nbest=nbest,
a0 nvmax=nvmax,really.big = TRUE)

a1 # plot(subsets_modelo,scale=criterio)

az summary_subset <- summary(subsets_modelo)

93

a4 bondad_ajuste <- summary_subset[[criterio]]

a3 print({bondad_ajuste)

96 columnas <-summary_subsetiwhich [order (bondad_ajuste,decreasing=TRUE)} [modelo],]
o7

98

a9 columnas_final <- names(columnas[columnas])

100~ if(columnas_final [1]=="(Intercept)”){

101 columnas_final <- columnas_final[-1]

102 - 1

103

104 formula_texto <- paste(variable_dep,”~",paste(columnas_final,collapse="+"),sep="")
105 print(formula_texto)

106 mejor_modelo <- Tm{formula(formula_texto),data=muestra)

107 summary_mejor_modelo <- summary(mejor_modelo)

108 print {summary_mejor_modelo)

109« 1f(all (summary_mejor_modelofcoefficients[,4]<pval)){

110

111 return(mejor_modelo)

112

113~ telse if{modelo == length(bondad_ajuste)){

114

115 stop(“Mo hay modelos con todos los coeficientes significativos™)
116

117

118~ telsef

119

120 # repetir, pero descartando 1 que va hemos checkeado.

121 zeleccionar_modelo(variable_dep,muestra,criterio=criterio,

122 nvmax=nvmax ,nbest=nbest,pval=pval,modelo=modelo+1)
123

124 -

125

126

127« ]

Figura 23. Cdédigo de seleccion de modelo con paquete Leaps para el método ABA.

Aplicando nuestra funcion a los datos del proyecto obtenemos una serie de modelos
preliminares sobre los que realizamos una inspeccidn mas exhaustiva. Para ello
comprobamos que no incluyan un numero elevado de variables correlacionadas y que
los coeficientes de las variables sean siempre significativos. En caso de tener varibales
muy correlacionadas, como pueden ser percentiles similares, eliminamos la variable que
tenga el mayor p-valor del modelo. Cabe destacar que si nos encontramos con variables
que no tengan coeficientes significativos también las vamos a eliminar. Nos vamos a
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ayudar de los paquetes de R llamados sae y nime. El primero es una herramienta usada
para la estimacion en areas pequefas y el segundo permite ajustar modelos de tipo unit-
level y realizar diagnosticos sobre los mismos.

Una vez seleccionados los modelos se obtuvieron predicciones a nivel de pixel
empleando nime, y posteriormente se obtuvieron las estimaciones a nivel de rodal de
cada variable de interés y sus mses asociados. Este ultimo paso se realizé empleando
la funcion mseBHF del paquete que permite emplear informacion auxiliar, calcular fi; y
mse(ﬁu,i)- Para usar mseBHF es necesario que se le proporcionen las variables que
entraran en el modelo. En nuestro caso, se usaron las variables seleccionadas con el
paquete leaps y la funcion desarrollada para entrar en la funcion mseBHF. Estimadores
modelos FH a nivel de rodal.

3.6 Estimadores basados en modelos FH a nivel de rodal.

3.6.1 Procesado datos LIDAR para el inventario FH a nivel de
rodal.

El inventario a nivel de rodal se trata de un inventario que trabaja con informacién
auxiliar calculada directamente a escala de rodal. Esto implica menos detalle espacial
de las estimaciones, pero un flujo de trabajo mucho mas sencillo que para los métodos
ABA. Para calcular la informacion auxiliar a nivel de rodal usamos los datos LiDAR
anteriormente descritos, aunque hemos escrito un codigo especifico para calcular las
métricas LIDAR en rodales en vez de en parcelas o pixeles. Inicialmente seguimos el
mismo proceso que en el apartado 3.5.1, sin embargo, para desarrollar las métricas a
nivel de rodal en vez de a nivel de pixel escribimos esto en el cédigo:

Comenzamos tal y como describe el proceso por el cual normalizamos la nube de
puntos de nuestro monte y a partir de ella comenzamos el codigo especifico para la
creacion de las métricas a nivel de rodal. Creamos una carpeta donde afiadiremos
nuestras métricas, a continuacion, leemos los rodales en un objeto llamado rodales con
un tipo de archivo shp. En la linea 26 creamos un objeto llamado files en el que
afadiremos los recortes de nuestra nube de puntos para cada rodal. Ahora lo que vamos
a realizar es una funcién con la que calcularemos las métricas de los rodales con la
funcion: “cloud_metrics_i". Esta funcién lo que hace es crear un objeto llamado “las”
donde meteremos todas los recortes en archivo las. Se realizara un cloud_metrics_i
donde afadimos un data.frame donde meteremos un cloud _metrics de los archivos de
la carpeta. Realizamos un bucle para que se realice en todos los rodales y obtendremos
un elemento final llamado “resultado”. Para obtener nuestras métricas usaremos la
funcion write.xIsx que nos da como resultado un archivo de Excel de los datos de las
métricas por rodal.

opt_laz_compression(teselas_no_solape) =- TRUE

dir.create(paste(folder, " /Normalizadas",sep=""])
opt_output_files(teselas_no_solape)<-paste(folder,” /Normalizadas/{ORIGINALFILENAME} norm"”,sep=""")
nube_normalizada <- catalog_map(teselas_no_solape,filtrar_normalizar]

files <- Tist.files(path="Carpeta_recortes_rodales”,pattern=".Taz",full.names=TRUE]
files

Pad Pl Bd Pl Pl B B B P

« for(file in files){

w
o=V - R = TR B A WY N ]

las <- readLAS(file)

cloud_metrics_i <- data.frame(cloud_metrics(las,.stdmetrics_z)’
33 cloud_metrics_i[,"File"] =- file

3. it (File==files[1]){

35 resultade <- cloud_metrics_i

36+ telsel

37 resultado <- rbind(resultado,cloud_metrics_i)

wow
Pk

41 Q‘r'ite.x]sx(r'esu'ltado, file = "Direccion_archivo.x1sx",
42 sheetMName = "Resultado", append = FALSE]
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Figura 24. Cddigo para métricas a nivel de rodal.

3.6.2 Estimadores FH con modelos a nivel de rodal

El primer paso en la construccion de un modelo a nivel de rodal conlleva establecer
una relacion entre el valor real del parametro de interés para los rodales y la informacion
auxiliar disponible.

W =wiy +u (14)

En la ecuacién (14) u; es el error del modelo que sigue una distribuciéon normal con
media 0 y varianza o2 (es decir, u;~N (0,02 zy)), ¥ €s un vector de coeficientes del
modelo donde el primer elemento es la ordenada en el origen del modelo (si es que
dicho termino es necesario) y w; es un vector de variables auxiliares a nivel de rodal
donde el primer elemento es igual a 1 si es necesario un término de ordenada en el
origen.

Modelos como el descrito en la ecuacién (14) no se pueden ajustar porque se
desconocen los verdaderos valores de ;. En la practica, solo se dispone de las
estimaciones directas del campo [ip; ecto i, SiN €Mbargo, tanto u; como fipirecto ; PUEDEN
relacionarse si se conoce el disefio del muestreo jError! No se encuentra el origen de
la referencia.. Cuando se unen el modelo de regresiéon (14) y el modelo de muestreo
iError! No se encuentra el origen de la referencia., asumiendo que los términos u vy
£ son independientes para todos los rodales o pares de rodales, obtenemos el modelo
a nivel de rodal basico:

.aDirecto,i = Wfﬁ tTu; + ¢ (15)

Los modelos a nivel de rodal reconocen la presencia de errores de muestreo y por
ello requieren informacion sobre las varianzas 6%; de las estimaciones directas del
campo. Estas varianzas seran estimadas a partir de los datos cogidos de las parcelas,
ecuaciéon jError! No se encuentra el origen de la referencia.. Para estimar los
parametros restantes del modelo gy ¢ -, se emplea el método de maxima verosimilitud
restringida, REML, bajo el supuesto de que los errores de muestreo y errores del modelo
se distribuyen bajo una normal, es decir, si~N(0, 6821-) y u;~N(0, 02 ry). Este ajuste se
realiza empleando el paquete sae.

Una vez ajustados los modelos, éstos se pueden utilizar para obtener estimaciones a
nivel de rodal de tipo mejor predictor lineal insesgado empirico, EBLUP, asi como sus
correspondientes métricas de incertidumbre (error cuadratico medio). Llamaremos firy ;
a estas estimaciones y mse(ﬁmi) a los errores cuadraticos medios. Una caracteristica
interesante de los EBLUPs para modelos a nivel de rodal es que pueden expresarse
cémo una combinacion lineal convexa (media ponderada con pesos que suman 1) de la
estimacion de campo y de una estimacion basada unicamente en los coeficientes del
modelo de regresion (32) que son generales para todo el monte (i.e., estimacion
sintética):

~ _ A tp
Urhgi = ¢i.“Directo,i + (1 - (;bi)wiﬁ (16)
Para rodales donde no tengamos parcelas o solo tengamos una parcela, las
estimaciones, firy ;, se obtienen como estimaciones sintéticas totalmente basadas en el

modelo ajustado:

Arni = WiB (17)
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Para rodales muestreados, el EBLUP, ecuacion (16), es un promedio ponderado del
estimador obtenido utilizando unicamente la informacion de campo y el estimador
sintético donde el peso ¢; controla la importancia que se asigna al estimador sintético
w!B y al estimador directo de campo. El parametro ¢; tiene una interpretacion muy
intuitiva y clara

Gi i (18)
=7
Oy FH + O¢i
Para los rodales donde las estimaciones directas son confiables y tienen pequefios
errores en comparaciéon con la varianza no explicada por el modelo de regresion (es
decir, 62y > 6%;), ¢; es cercano a 1,y dgy; es aproximadamente igual a la estimacion
en campo para el rodal. Es decir, en rodales con errores bajos de muestreo, se confia
mas en la estimacion directa del campo que en el modelo Yy firys; = fipirecto,i Para
rodales donde las estimaciones directas no son confiables, es decir 62y < 6Z;, el
parametro ¢; es cercano a 0, y la mayor parte del peso y confianza se van a depositar
en la prediccion sintética fipy; = w!B. Para los rodales donde solo tenemos una parcela
0 no tenemos parcelas, se debe poner todo el peso en el modelo y las estimaciones a
nivel de rodal son puramente sintéticas.

El ajuste de los modelos y el calculo de estimaciones a nivel de rodal y errores
cuadraticos medios asociados, se realizd empleando los estimadores descritos en
(Marhuenda et al., 2014) implementados en la funcién mseFH del paquete sae (Molina
and Marhuenda, 2015).

3.6.3 Ajuste de modelos FH y estimaciones para rodales.

Siguiendo el esquema del apartado 3.5.3 obtenemos también los modelos y
estimaciones a nivel de rodal, aunque cambiamos un poco el procedimiento. Aqui
tenemos también que realizar dos pasos los cuales se distinguen en la seleccion del
modelo y ajuste del modelo. Para la seleccion del modelo usaremos el paquete leaps
con la funcion regsubsets para la cual hemos establecido un nvmax =4 y un nbest = 3.
Esto nos dice que nos va a buscar los mejores modelos en funcion al coeficiente de
determinacién ajustado (R?) combinando 4 variables de los datos LiDAR. Para el ajuste
del modelo vamos a usar la funcion “mseFH” del paquete sae la cual realiza un modelo
con las variables que afiadamos al mismo.
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Figura 25. Resultado de la funcién regsubsets del paquete Leaps

En este grafico se puede observar que se comparan las variables auxiliares
disponibles con el coeficiente de determinacion ajustado (R?). Este coeficiente lo que
nos va a describir es que cuanto mas nos acerquemos a la unidad mejor es el modelo
de prediccion.

Después de tener este grafico estudiado lo que se ha hecho ha sido ir probando con
distintos modelos disefiados con la funcién del paquete sae llamada “mseFH” la cual
realiza con distintas variables dependientes un modelo a nivel de rodal donde buscamos
que nuestro modelo contenga siempre variables representativas.

A continuacion, se ve un ejemplo del codigo:
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=]

attach(datos_modelos)
modelo_FH_V_1 «<- mseFH(Media_WVCC_ha ~ zmean+zskew+zq80,Var_WVCC)
detach(datos_modelos)

Fo L P

modelo_FH_V_1

attach(datos_modelos)
modelo_FH_V_2 <- mseFH(Media_WCC_ha ~ zmax+zsd+zqs5,Var_WCC)
detach(datos_modelos)

==Y e B

modelo_FH_WV_2

P LULU LU LY LD L L L L LY
-l

42 attach(datos_modelos)
43 modelo_FH_V_3 <- mseFH(Media_VCC_ha ~ zmax+zq50,Var_WCC)
44 detach(datos_modelos)

46 modelo_FH_V_3
48 attach(datos_modelos)

49 modelo_FH_V_4 «<- mseFH(Media_WVCC_ha ~ zmean+zsd,Var_VCC)
30 detach(datos_modelos)

[ ]

modelo_FH_V_4

(%3]
Fo L PO

attach(datos_modelos)
modelo_FH_W_5 «<- mseFH(Media VCC_ha ~ zmean+zmax+zqB0,Var_VCC)
detach(datos_modelos)

WL L LN
=~ & W

modelo_FH_V_5

WL

(=Y ey - ]

attach(datos_modelos)
modelo_FH_V_6 «<- mseFH(Media_WVCC_ha ~ zmax+zq5i0+zq80,Var_WCC)
detach(datos_modelos)

ohooh Oh Oh TR
T =

modelo_FH_V_6&

Figura 26. Modelos realizados con el paquete sae.

Para saber cual es el mejor modelo de todos ellos se ha tenido en cuenta el output
llamado: “refvar” el cual nos da 62,y para cada uno de los modelos que hemos
preseleccionado. De estos modelos nos hemos quedado con el que menor valor tuviese
de 67y ya que eso nos indica que es el mejor modelo posible.

3.7 Comparacion de inventarios.

La comparacion de inventarios en este estudio se basa en comparar los resultados
obtenidos en los tres inventarios mediante el error desencadenado por cada una de las
metodologias empleadas para hacer el inventario.

Las comparaciones entre los tres tipos de metodologias para una variable de interés
determinada se basan en la confrontacion de los mses de las estimaciones a nivel de
rodal para los métodos, directo, ABA, y FH. Para cada uno de los métodos se calculan
los errores relativos de la siguiente forma:

rmse(fiy ;) (19)

REy; =196+ — =
i

Donde rmse(ﬂM’i) es el rmse de la estimacion para el rodal i utilizando el método M
donde M puede ser el método directo, el método ABA, o el método FH y iy, ;la estimacion
por dicho método. Con estos parametros podremos deducir cual de los tres métodos
proporciona menores errores cuando se hacen estimaciones a nivel de rodal.
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4 Resultados.

4.1 Inventario de campo, estimaciones directas a nivel de rodal
y errores asociados.

En las estimaciones directas para los rodales se ha considerado el disefio de
muestreo explicado en el punto 3.3.1, donde se han realizado parcelas de radio fijo
orientadas a realizar también un inventario ABA. Los valores minimo y maximo, y la
media y desviacion tipica obtenidos en dichas parcelas para las variables de interés son
los que se muestran en la tabla Tabla 4.

Tabla 4. Resumen de los datos de campo recogidos por parcela. VCC = Volumen con corteza; Wt = Biomasa total,
AB = Area basimétrica; N = Numero de pies; Ho = Altura dominante.

Variable VCC Wi AB N Ho

Minimo 2812 2269 6.52 105.23 9.53
Media 255.37 200.31 33.50 407.00 16.08
Desviacion estandar 9450 8040 10.85 164.01 2.06
Maximo 642.29 566.02 65.14 1157.50 20.07

Los valores por parcela se emplean posteriormente para obtener estimaciones
directas para los rodales. En la Tabla 5 se exponen las estimaciones para los rodales
medidas a través del método directo, la varianza de estas estimaciones y su error
relativo. Finalmente, en la Tabla 6 se presenta un resumen (maximo, minimo, media y
desviacion estandar) de las estimaciones obtenidas por el método directo en los rodales
del monte.
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Tabla 5. Media, varianza y error relativo de la estimacion directa del campo expresada por rodal y por variable de interés. VCC = Volumen con corteza; Wt = Biomasa total; AB = Area
basimétrica; N = Numero de pies; Ho = Altura dominante; n = Nimero de parcelas; Var = Varianza del estimador; RE = Error relativo.

Radal VCC Wit AB N Ho

odal n Media Var RE| Media Var RE |Media Var RE | Media Var RE | Media Var RE
1 2 209.93 204.44 13.35%| 151.52 234.12 19.79%| 33.58 0.01 0.58% |526.14 692.05 9.80%| 14.07 0.28 7.37%
2 6 251.41 2539.75 39.29%| 211.39 2296.35 44.43% | 30.73 11.02 21.17% | 508.6 7920.1 34.30%| 14.86 1.02 13.32%
3 6 352.17 3518.09 33.01%| 278.86 3471.22 41.41%| 44.05 22.2 20.96%|521.75 19442.68 52.38%| 16.8 0.25 5.83%
4 1 146.23 134.3 16.9 447 .22 16.04
5 6 245.6 2792.75 42.17%| 184.28 1876.45 46.07% | 32.96 35.18 35.27% |407.76 1234.15 16.89% | 15.37 1.64 16.33%
6 3 349.32 3405.56 32.74%| 298.99 3154.57 36.82% | 37.23 11.35 17.74% |605.06 11995.48 35.48% | 17.02 0.93 11.11%
7 3 345.15 6390.86 45.40%| 272.8 5616.43 53.84% | 40.49 58.2 36.93% |473.52 4382.97 27.40% | 17.31 1.79 15.15%
8 7 270.25 482.62 15.93%| 192.51 250.19 16.10% | 40.95 9.13 14.46%|432.18 2697.57 23.55% | 15.3 0.1 4.05%
9 9 347.72 876.41 16.69%| 264.86 810.15 21.06% | 43.58 8.14 12.83%|473.52 1537.88 16.23% | 17.41 0.28 5.96%
10 5 209.91 587.38 22.63%| 154.38 362.76 24.18% | 31.01 10.39 20.37% |226.24 179.93 11.62%| 15.09 0.11 4.31%
11 14 213.41 618.98 22.85%| 157.59 303.8 21.68% | 30.21 11.4 21.91%|259.31 767.01 20.93%| 15.31 0.25 6.40%
12 10 240.37 876.02 24.13%| 171.85 409 23.07%| 34.5 17.87 24.02%|307.79 1307.97 23.03%| 15.82 0.19 5.40%
13 15 242.05 517.4 18.42%| 174.94 256.1 17.93% | 36.06 10.11 17.28%|359.53 1605.99 21.85% | 15.14 0.15 5.01%
14 2 239.21 1122.65 27.45%| 195.52 2285.21 47.92%| 29.76 2.33 10.05% |302.53 14013.96 76.70% | 18.32 3.06 18.72%
15 4 227.79 61.57 6.75%| 206.71 56.77 7.14%| 28.09 1.46 8.43%|506.41 1888.71 16.82%| 19.14 0.16 4.10%
16 5 273.79 77.15 6.29%| 245.89 50.7 5.68%| 33.16 0.65 4.77%|494.57 512.11 8.97%| 19.68 0.02 1.41%
17 6 254.28 1068.31 25.19%| 199.43 809.8 27.97% | 35.44 22.56 26.27%|429.68 6489.86 36.75% | 16.83 0.88 10.92%
18 5 218.87 568.89 21.36%| 166.04 209.83 17.10% | 31.79 18.65 26.63% | 326.2 1840.85 25.78%| 14.88 0.07 3.48%
19 6 246.74 1838.26 34.06%| 220.87 1253.7 31.42%| 26.53 13.03 26.67%| 534.9 2660.54 18.90% | 15.35 1.11 13.45%
20 5 268.36 1475.2 28.05%| 235.11 950.04 25.70% 27 7.96 20.48%|452.48 1688.6 17.80% | 17.14 0.9 10.85%
21 4 316.86 1015.21 19.71%| 271.29 685.32 18.91%| 29.33 6.08 16.48%|361.72 389.28 10.69%| 18.39 0.08 3.01%
22 9 215.09 687.04 23.89% 160 322.8 22.01% | 30.75 14.78 24.50%|333.22 1095.74 19.47%| 15.43 0.06 3.11%
23 7 21575 746.93 24.83%| 184.4 584.23 25.69% | 26.69 4.89 16.24%|552.44 1746.6 14.83%| 15.03 0.75 11.29%
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Tabla 6. Resumen de las medias, datos de campo recogidos, expresados por rodal. VCC = Volumen con corteza;
Wt = Biomasa total; AB = Area basimétrica; N = Numero de pies; Ho = Altura dominante.

VCC Wit AB N Ho
Minimo 146.23 134.30 16.90 226.24 14.07
Media 256.53 205.81 32.64 427.95 16.34
Desviacién estandar 53.60 47.23 6.16 101.60 1.51
Maximo 35217 298.99 44.05 605.06 19.68

4.2 Inventario tipo unit-level ABA.

4.2.1 Modelos unit-level ajustados.

Los modelos ajustados han seguido el esquema explicado en el punto 3.5.3 y los
resultados obtenidos han sido estos:

En la Tabla 7, se recogen los modelos ajustados empleando la funcién que hemos
desarrollado. Ella nos va a devolver un modelo ajustado para cada variable de interés
donde podemos ver cual es la férmula de dicho modelo con sus coeficientes, errores
estandar y su p-valores entre otros datos. Ademas, se pueden observar las varianzas
de los efectos del rodal (62) y del error residual (62).

Los coeficientes de todos los modelos ajustados tienen un p-valor por debajo del 0.05.
Es importante destacar que si estos coeficientes tuvieran con un p-valor por encima de
0.05 significaria que los coeficientes de dichas variables no son estadisticamente
significativos, algo que no queremos.

Tabla 7. Modelos ABA ajustados, ordenados por cada variable de interés. Err std = Error estandar; 6% = Varianza de
efecto del rodal; 62 = Varianza residual; Pzabovemean = Porcentaje de retornos por encima de la altura media; ZgX =
Percentil X (La X varia dependiendo del percentil en el que nos encontremos); Zkurt = Coeficiente de Curtosis.

\(arlatfle Var!aTbIes Coeficiente  Errstd p-valor 62 62 R2
interés auxiliares
Intercept 165.73  30.47 <103
Pzabovezmean -2.35 0.92 0.0126
Volumen 2925 -9.01 2.3 0.0033
con corteza  Zq35 6.93 2.01 0.0008 35371 8.1 063
Zq55 6.64 2.01 0.0013
270 16.77 231 <10°
Intercept 84404.14 10470 <103
. 2925 -8505.42 2360 0.0005
Biomasa 2236.38 52.57 0.67
2935 844497 1430 <103
2965 12383.15 1195 <103
Intercept 15.76 2.23 <103
Area Zq45 -1.21  0.24 <107
basimétrica  7g55 0.89 0.26 0.0011 6248  8.26 0.51
2q70 172 028  <10°%
Intercept 74338 73.21 <103
Numerode 2930 -13.88 5.18 0.0084
pies por Zg40 18.71 4.24 <10® 13869 2524 0.54
hectarea Zg60 10.48 525 0.0485
2965 17.97 7.01 0.0116
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2995 -46.91 7.70 <103
Intercept 6.89 1.27 <103
zkurt 0.25 0.08 0.0032
Altura 3
. 2q70 0.46 0.09 <10 1.18 0.50 0.76
dominante
Zq80 -0.60 0.16 0.0003
2990 0.85 0.12 <103

En las figuras Figura 27, Figura 28, Figura 29, Figura 30 y Figura 31 se exponen los
residuos de volumen con corteza, biomasa total, area basimétrica, nimero de pies por
hectarea y altura dominante respectivamente, asi como diagramas tipo quantile-quantile
plot (qgplot) donde se compara visualmente la distribucién de los residuos y efectos a
nivel de rodal con distribuciones de tipo normal. Cabe destacar que los residuos de todas
ellas parecen tener una varianza constante y sus datos se distribuyen entorno a una
distribuciéon normal, aunque si que es cierto que en las colas de la distribucion nuestros
datos no corresponden del todo con dicha distribuciéon, pero son errores por lo general
muy bajos. El modelo que peor se ajusta en este caso se puede ver en la Figura 29
donde se observan Q-Q plot para la variable AB.
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Figura 27.Graficos de diagnéstico modelo ABA. Volumen con corteza (VCC)

Residuos Wt
1 1 1 | 1 1 1
Q
4 - L
w
©
-
- O o
3 2 5 o |
o o O o %0
N iy BL P & o o
N & o 9D So® o
° S Yo e o
& o ° PN @&t%cgoo og@ o
2 o o 00m0 G460 00 o
2 8 Op0 efo o %@ o o © © 00 o©
« O [e} o o o]
© Q o
2 o ° D -
o
I 1 T T 1 1 I
100 150 200 250 300 350 400
Fitted values
. A
Normal Q-Q plot residuos Wt Normal Q-Q plot v; Wt
o -
o < <
D —
(o]
T — <o
> o
= O = o~ — )2
2 =
(1) @
3 o 5]
@ @ o 7
O O
g © E o
» o !
< _ <o
a8 ©
o o
T T T T T
-2 -1 0 1 2
Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

Figura 28.Gréficos de diagnéstico modelo ABA. Biomasa total (Wt).
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Figura 29.Graficos de diagndstico modelo ABA. Area basimétrica (AB).
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Figura 30.Graficos de diagnostico modelo ABA. Numero de pies por hectarea (N).
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Figura 31.Graficos de diagnostico modelo ABA. Altura dominante (Ho).

4.2.2 Estimaciones modelos unit-level para rodales y errores
asociados.

La estimacion ABA en los rodales se ha realizado empleando cédigo en R
fundamentandonos en lo expuesto en el punto 3.5.2. A continuacion, se exponen, para
cada variable, tres mapas de la superficie de nuestro monte “Pinar” donde vamos a
encontrar:

1. Una prediccién a nivel de pixel
2. Una prediccion a nivel de rodal
3. Una prediccion del error relativo que acarrea cada prediccion a nivel de rodal.

Estos resultados en forma de mapa se acompafan con los valores de RE, los que
consisten en comparar las incertidumbres de los inventarios LiDAR con las obtenidas
empleando el método directo. Estas graficas presentan una comparacion entre el
método directo y el método unit-level o area-level para cada variable. Lo que se intenta
explicar en la grafica es el grado de error que encontramos, en promedio, para dichos
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métodos en funcién del numero de parcelas muestreadas en el rodal. En el ANEXO 1.
Estimaciones y errores método ABA. se presentan, en formato de tabla, las estimaciones
y los errores asociados para el método ABA con los que se han realizado las figuras que
presentamos a continuacion.

Comenzaremos tratando las estimaciones del volumen con corteza a nivel de pixel, a
nivel de rodal y errores relativos del volumen con corteza a nivel de rodal. Se puede
observar tanto en la Figura 32 como en la Figura 33 (a), que las estimaciones donde
tenemos mayor volumen con corteza en la estimacion a nivel de pixel se encuentran en
concordancia con la estimacion a nivel de rodal. Al fijarnos en la Figura 33 (b)
observamos como los errores relativos se encuentran entre el 28.66% del rodal 4 y el
7.54% del rodal 9 (estos datos los tenemos en el ANEXO 1. Estimaciones y errores
método ABA.). Esto se debe a que en el rodal 4 tenemos tan solo una parcela
muestreada mientras que en el rodal 9 tenemos un total de 9 parcelas muestreadas. El
error de la estimacién depende del numero de parcelas, de la varianza de la variable a
estimar dentro del rodal y, si hablamos de errores relativos, del valor estimado para el
rodal. Tener mas parcelas en un rodal no siempre implica que vayamos a tener un error
relativo menor ya que la varianza del error también influye en el error relativo. El mejor
ejemplo lo tenemos en el rodal numero 13 que tiene 15 parcelas muestreadas y un error
relativo de 11.38%. Lo que nos quiere decir este error relativo es que con las 9 parcelas
del rodal 9 conseguimos explicar el 92.46% del rodal en cuestion y puede venir dado
porque el rodal es mas homogéneo que los demas.
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Figura 32. Estimaciones del volumen con corteza a nivel de pixel.
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Figura 33. (a) Estimaciones del volumen con corteza a nivel de rodal y (b) errores relativos del volumen con corteza
a nivel de rodal.
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Por lo tanto, vemos como nuestro modelo del método ABA tiene un error mas bajo
que el método directo ya que los valores de nuestra curva de incertidumbre se
encuentran por debajo del método directo. Entonces, se puede observar como el modelo
ABA es el que tiene menor error y este error va decreciendo en funcién al nimero de
parcelas muestreadas. Esta formula de decrecimiento debe responder al inverso de la
raiz cuadrada de nuestro error.

vCC

RE (%)

Estimador === Directo =s= Unt

Figura 34. Curva de incertidumbre entre el método ABA y el directo, para el volumen con corteza. N; = Numero de
parcelas; VCC = Volumen con corteza; RE = Error relativo

Para seguir con los resultados vamos con la biomasa total la cual es la suma de todas
las biomasas que tenemos en los arboles tal y como se explica en el punto 3.3.3.2

A continuacion, se presentan las figuras Figura 35 y Figura 36 en las que vamos a
encontrar 3 mapas al igual que con el volumen con corteza que nos haran ver de una
forma mas visual las estimaciones a nivel de pixel, las estimaciones a nivel a rodal y los
errores relativos desencadenados por esas estimaciones. Entre la Figura 35 y la Figura
36 (a) vemos como se guarda esa concordancia que nos encontramos con que las
mayores estimaciones a nivel de pixel se encuentran en los rodales donde la biomasa
total también es mayor. Cuando llegamos a la Figura 36 (b) vemos los errores relativos
en funcién a las estimaciones calculadas a nivel de rodal que, en concordancia con los
datos recogidos en la tabla del ANEXO 1. Estimaciones y errores método ABA., nos dan
como resultado que nos encontramos entre el 26.27%, perteneciente a ese rodal 4 que
como hemos comentado anteriormente es el Unico rodal con una sola parcela
muestreada, y el 7.32% del rodal 9. Aunque quitando ese rodal unico en la poblacién
podriamos decir que nos encontramos entre el 18.22% del rodal 10 y el 7.32% del rodal
9.
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Figura 35. Estimaciones de la biomasa total a nivel de pixel.
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Figura 36. (a) Estimaciones de la biomasa total a nivel de rodal y (b) errores relativos de la biomasa total a nivel de
rodal.

Comentando la Figura 37 podemos decir que el modelo ABA describe una curva
decreciente desde la primera parcela hasta el maximo de parcelas. Presenta una curva
que decrece mas rapidamente hasta las 6 parcelas y después de las 6 parcelas va
decreciendo mas lentamente hasta que parece quedar constante.
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Estimador === Directo =e= Unt

Figura 37. Curva de incertidumbre entre el método ABAy el directo, para la biomasa total. N; = Numero de parcelas;
Wt= Biomasa total; RE = Error relativo

Siguiendo con nuestras variables de interés en las figuras Figura 38 y Figura 39 nos
encontramos con el area basimétrica de nuestro monte. Las estimaciones de la figura
Figura 38 y Figura 39 (a) responden perfectamente a lo que hemos venido explicando
en anteriores variables donde las estimaciones se corresponden. Al llegar a la Figura 39
(b), la cual nos habla de los errores relativos de las estimaciones del area basimétrica,
y con los datos de la tabla del ANEXO 1. Estimaciones y errores método ABA.. Tenemos
como resultado que el error de nuestro en funcién al area basimétrica va a oscilar entre
el 37.28% y el 11.21% correspondientes a los rodales 4 y 9 respectivamente.
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Figura 38. Estimaciones del area basimétrica a nivel de pixel.
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Figura 39. (a) Estimaciones del area basimétrica a nivel de rodal y (b) errores relativos del area basimétrica a nivel
de rodal.

En la Figura 40 hemos cambiado un poco el algoritmo de la gréafica ya que en rodales
donde se encuentran 1 o 2 parcelas tienen un error enorme. Por lo tanto, empieza a
partir de los rodales que tienen 3 parcelas para poder observar la curva. En lo que
respecta a la figura podemos decir que el método directo tiene un error mayor que el
método ABA durante toda la figura, describiendo una curva decreciente con una asintota
en y=0.

AB

RE (%)

n,

Eslimador === Directo =s= Unt

Figura 40. Curva de incertidumbre entre el método ABAYy el directo, del area basimétrica. n; = Numero de parcelas;
AB= Area basimétrica; RE = Error relativo

Cambiando de variable de interés, llegamos al numero de pies por hectarea el cual
esta descrito segun las estimaciones de las figuras Figura 41y la Figura 42 (a). De ellas
podemos destacar que los rodales donde tenemos mayor densidad de niumero de pies
por hectarea se pueden ver como en las estimaciones a nivel de pixel se corresponden
dando una concordancia entre las dos figuras. En la Figura 42 (b) se observa el error
relativo perteneciente a las estimaciones a nivel de rodal para el nimero de pies por
hectarea. En los resultados obtenidos y reflejados en la tabla del ANEXO 1.
Estimaciones y errores método ABA. Podemos observar cémo los errores relativos
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varian entre 25.60%, esta vez el error pertenece al rodal 14 el cual esta muestreado tan
solo por dos parcelas, y el 13.11% perteneciente al rodal 23.
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Figura 41. Estimaciones de los pies por hectarea a nivel de pixel.
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Figura 42. Estimaciones del numero de pies por hectarea a nivel de rodal y errores relativos del nimero de pies por
hectarea a nivel de rodal.

Llegando a la Figura 43 se puede observar como la curva va decreciendo desde el
principio hasta el final de esta. Cabe destacar que para rodales con pocas parcelas de
entre 1y 5 parcelas el error relativo se dispara para ambos métodos. La curva decrece
de una forma muy rapida hasta las 6 parcelas mientras que a partir de las mismas va
decreciendo de forma lenta asemejandose cada vez mas a una recta constante.
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Figura 43. Curva de incertidumbre entre el método ABA y el directo, para el nimero de pies por hectarea. n; =
Numero de parcelas; N= Numero de pies por hectarea; RE = Error relativo

Para terminar con nuestras variables de interés comentaremos la altura dominante,
las estimaciones de estas estan definidas con las figuras Figura 44 y la Figura 45 (a)
siendo las estimaciones de la altura dominante a nivel de pixel y a nivel de rodal
respectivamente. Las dos figuras estan en consonancia ya que guardan esa
concordancia entre la prediccion a nivel de pixel y a nivel de rodal. Al llegar a la Figura
45 (b) vemos el error relativo para las estimaciones a nivel de rodal de la altura
dominante. Aqui nos vamos a mover en errores relativos entre el 12.93% perteneciente
en este caso al rodal 4 y el 3.87% del rodal 11. Quitando el valor extremo que nos da el
rodal 4 en este caso, diriamos que el rodal con mayor error tiene un 8.43% perteneciente
al rodal 10.
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Figura 44. Estimaciones de la altura dominante a nivel de pixel.
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Figura 45. Estimaciones de la altura dominante a nivel de rodal y errores relativos de la altura dominante a nivel de
rodal.

En la Figura 46 tenemos la curva de incertidumbre entre los métodos ABA y el
meétodo directo para la altura dominante en ella se puede distinguir como la curva va
decreciendo de principio a fin terminando casi en una constante. Se puede observar
como el error para la curva, en rodales con pocas parcelas muestreadas, se situa en
valores muy altos mientras que cuando las parcelas muestreadas van aumentando se
llega a asimilar a una funcion constante.

Ho

RE (%)

n,

Estimador === Directo =e= Unt

Figura 46. Curva de incertidumbre entre el método ABA y el directo, de la altura dominante. n; = Nimero de
parcelas; Ho = Altura dominante; RE = Error relativo

4.3 Modelos a nivel de rodal.

4.3.1 Modelos a nivel de rodal ajustados.

Los modelos a nivel de rodal ajustados han seguido el esquema explicado en el punto
3.6.3 y los resultados obtenidos se van a exponer y comentar a continuacion:

En la Tabla 8 se exponen los modelos ajustados a nivel de rodal, que son los que
hemos elegido después aplicar nuestro criterio explicado en el punto 3.6.3 . Para cada
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uno de los modelos ajustados se han extraido los datos mas importantes como son los
coeficientes y variables auxiliares asociadas, el error estandar de cada coeficiente, su
p-valor y la varianza del modelo 62, . Cabe destacar que todos los coeficientes de
nuestros modelos tienen un p-valor menor que 0.05 y esto hace que nuestras variables
auxiliares predictoras sean estadisticamente significativas para nuestro monte. De ser
mayores de 0.05 no serian explicativas por lo que quedarian desechadas de nuestro
modelo.

Tabla 8. Modelos a nivel de rodal ajustados, ordenados por cada variable de interés. Err std = Error estandar; 62z,
= Varianza no explicada por el modelo; ZgX = Percentil X (La X varia dependiendo del percentil en el que nos
encontremos); Zmax = Altura méaxima de los retornos; Zskew = Coeficiente de asimetria.

Variable Variables - ~2
interds auxiliares Coeficiente Errstd  p-valor O FH
Volumen con Zmax 12.60 0.36 <103 17554
corteza Zg50 575 2.22 <10 '
Intercept -131.59 46.49 <103
Biomasa Zmax 17.16 2.27 <103 27.81
Zq50 547 1.74 <103
Area Zmax 3.02 0.50 <103 10.08
basimétrica Zq80 -2.23 084 <10 '
) Intercept 449.96 149.81 <103
Ndmero de Zmax 53.47 13.60 <107
pies por 3 1624.40
. Zmean -158.71  39.08 <10
hectdrea
Zskew -606.87 108.27 <103
Altura Intercept 6.30 1.42 <103 0.50
dominante Zsd 1.85 0.26 <103 '

En las figuras Figura 47, Figura 48, Figura 49, Figura 50 y Figura 51 se exponen los
residuos de volumen con corteza, biomasa total, area basimétrica, numero de pies por
hectarea y altura dominante respectivamente, asi como diagramas tipo qqgplot donde se
compara la distribucion de los residuos y efectos a nivel de rodal con distribuciones de
tipo normal. En estos residuos se ve como ellos tienen una varianza constante y como
se distribuyen entorno a una distribucion normal, aunque cabe destacar que, en las colas
de esta distribucion, nuestros datos, no se corresponden del todo con este tipo de
distribucion, sin embargo, son errores que no tenemos en cuenta por su valor tan bajo.
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Figura 47.Gréaficos de diagndstico modelo a nivel de rodal Volumen con corteza (VCC)
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Figura 48.Graficos de diagnostico modelo a nivel de rodal Biomasa total (Wt)
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Figura 49.Graficos de diagndstico modelo a nivel de rodal. Area basimétrica (AB)
N Normal QQ plot v
o _| o _| o/ o
(o] ©
o _| o _|
< $ <
S - ER
-
<> O To
o
o QO
SN EN
©
— CD —
o o
© © Lo
I I I I I I I I I
300 400, 500 600 -2 -1 0 1 2
w; B Theoretical quantiles

Figura 50.Graficos de diagnostico modelo a nivel de rodal Numero de pies (N)
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Figura 51.Graficos de diagnostico modelo a nivel de rodal Altura dominante (Ho)

4.3.2 Estimaciones modelos de rodal y errores asociados.

Para obtener estimaciones a nivel de rodal hemos disefiado un codigo en R
fundamentandonos en la teoria expuesta en el punto 3.6.2. En este apartado nos vamos
a encontrar con dos mapas del terreno los cuales van a ser: una prediccidén a nivel de
rodal seguida de una figura del error relativo asociado a cada rodal. Estas dos figuras
van acompanadas de una tercera que se basa en una estimacion de la incertidumbre
asociada a cada rodal expresada como el error relativo que va a ser el mismo que el
explicado en el punto 4.2.2. Esta grafica va a comparar el método a nivel de rodal con
el método directo para cada variable de interés seleccionada. Lo que se muestra en esta
grafica va a ser el grado de error que nos encontramos para cada uno de los métodos
que analizamos con el nimero de parcelas muestreadas en el rodal. En el ANEXO 2.
Estimaciones y errores método de rodal. nos vamos a encontrar con estos errores
expresados en forma de tabla ademas de las estimaciones a nivel de rodal que se
presentan en las figuras que se analizan a continuacion.

Para empezar con las variables de interés comenzaremos viendo las estimaciones
del volumen con corteza a nivel de rodal de la Figura 52 (a) los cuales se van a mover
entre los 209.87 m3/ha pertenecientes al rodal 1 y los 314.75 m®ha del rodal 9. Al fijarnos
en la Figura 52 (b) nos encontramos con los errores relativos asociados a cada
estimacion del rodal. Como peculiaridad nos encontramos con él hay un rodal (que en
concreto es el rodal 4) del que no tenemos datos. Esto es porque en ese mismo rodal
nos encontramos con que solo hay una parcela muestreada por lo que ello nos dificulta
al calcular la varianza de este haciendo que no tengamos ningun resultado posible. Por
lo demas podemos decir que los errores relativos para el volumen con corteza de
nuestro monte rondaran entre los 14.27% del rodal 23 y los 6.62% del rodal 16.
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Figura 52. Estimaciones del volumen con corteza a nivel de rodal y errores relativos del volumen con corteza a nivel
de rodal.

Al observar la Figura 53 podemos deducir que el modelo a nivel de rodal tiene durante
todo su trascurso el error menor que el modelo directo, esto se puede deducir porque
nuestra curva de incertidumbre se encuentra por debajo. Esta curva va decreciendo
durante todo su transcurso haciéndolo de manera mas pronunciada desde que el
numero de parcelas es igual a 1 hasta que llegamos a las 5 parcelas donde empieza la
curva a decrecer mas despacio y poco a poco va yendo hacia una funcion constante.
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Figura 53. Curva de incertidumbre entre el método a nivel de rodal y el directo, del volumen con corteza. n; =
Numero de parcelas; Ho = Altura dominante; RE = Error relativo

Seguimos con la siguiente variable de interés la cual es la biomasa total de nuestro
rodal. En la Figura 54 (a) apreciamos un mapa de nuestra masa forestal, el cual
representa la estimacion de la biomasa del rodal en la cual los valores rondan entre un
minimo de 152.88 toneladas de biomasa correspondientes al rodal 18 y un maximo de
269.44 toneladas que en este caso corresponden al rodal nimero 2. Estos datos vienen
tomados del ANEXO 2. Estimaciones y errores método de rodal. el cual nos da los datos
de las estimaciones y errores en funcion de la variable en la que nos encontremos. Al
mirar la Figura 54 (b) tenemos los errores relativos expresados en porcentaje los cuales
vienen dados por la estimacion a nivel de rodal de nuestro modelo. En el ANEXO 2.
Estimaciones y errores método de rodal., tenemos los errores relativos situados entre el
13.09% perteneciente al rodal 23 y el 6.96% del rodal numero 14.
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Figura 54. Estimaciones de la biomasa total a nivel de rodal y errores relativos de la biomasa total a nivel de rodal.

A continuacion, se expone la Figura 55 la cual se trata de una curva de incertidumbre
de nuestro rodal donde si se encuentra por debajo del método directo tiene menor error
relativo. Por lo tanto, como se puede observar en ella podemos decir que nuestro
modelo tiene un error mas bajo que el del método directo durante toda la curva de
incertidumbre. Ademas, la curva decrece rapidamente desde que los rodales
unicamente tienen 1 parcela hasta que tienen 6 parcelas y, a partir de la mismas, vemos
como ese ritmo de decrecimiento se va relajando hasta asemejarse a una funcién
constante.
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Figura 55. Curva de incertidumbre entre el método a nivel de rodal y el directo, de la biomasa total. n; = Numero de
parcelas; Ho = Altura dominante; RE = Error relativo

De nuevo cambiamos de variable de interés para analizar el area basimétrica de
nuestra masa forestal. Para ello tenemos las figuras Figura 56 y Figura 57 las cuales
nos van a representar las estimaciones y errores relativos del area basimétrica a nivel
de rodal y por otra parte la curva de incertidumbre entre los métodos a nivel de rodal y
directo. Para saber mas datos de las mismas tenemos el ANEXO 2. Estimaciones y
errores método de rodal. que nos proporciona en forma de tabla los datos que se han
usado para la fabricaciéon de las figuras. En la Figura 56 (a) observamos las
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estimaciones para el area basimétrica del nuestro monte las cuales rondaran entre los
27.40 m?/ha del rodal 23 y los 63.61 m?/ha del rodal 4. Al fijarnos en la Figura 56 (b)
podemos observar los errores relativos en consecuencia a las estimaciones a nivel de
rodal. Estos errores van a estar entre el 18.44% del rodal 18 y el 0.70% del rodal 1.
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Figura 56. Estimaciones del area basimétrica a nivel de rodal y errores relativos del area basimétrica a nivel de
rodal.

Cuando observamos la Figura 57 nos damos cuenta de que nuestro modelo tiene un
error algo disparado en donde los rodales tienen pocas parcelas muestreadas. La curva
describe un decrecimiento muy grande hasta las 5 parcelas y después de ellas el
decrecimiento se hace menor hasta el final de la curva que parece adoptar la forma de
una funcion constante.

AB

40% -

30% -

RE (%)

20% -

10% -

4 8 12
n

Estimador == Directo === FH

Figura 57. Curva de incertidumbre entre el método a nivel de rodal y el directo, del area basimétrica. n; = Niumero de
parcelas; Ho = Altura dominante; RE = Error relativo

Llegando a la siguiente variable de interés vemos que las figuras Figura 58 y Figura
59 son las representaciones cartograficas de las estimaciones y errores relativos del
numero de pies por hectarea. La representacion de la Figura 58 (a) corresponde con la
estimacion a nivel de rodal dada por nuestro modelo. Los valores que se registran en
esta representacion se pueden ver reflejados en forma de tabla en el ANEXO 2.
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Estimaciones y errores método de rodal. y de ahi podemos sacar que los valores se
encuentran entre 65.15 pies/ha del rodal 4 y los 605.01 pies/ha del rodal 3. En la Figura
58 (b) nos encontramos con los errores relativos de cada rodal expresados en
porcentaje los cuales se encuentran entorno al 23.16% del rodal 17 y el 8.60% del rodal
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Figura 58. Estimaciones del nimero de pies por hectarea a nivel de rodal y errores relativos del nimero de pies por
hectarea a nivel de rodal.

En la siguiente figura, la Figura 59, muestra una grafica donde encontramos la curva
de incertidumbre entre los dos métodos estudiados, que en este caso es el método a
nivel de rodal y el método directo. La curva describe un decrecimiento rapido hasta las
5 parcelas y a partir de ahi se va suavizando un poco hasta llegar al final de la misma.
Si nos encontramos con mas parcelas en el rodal, los modelos describen un error
bastante menor que en los rodales con pocas parcelas muestreadas.
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Figura 59. Curva de incertidumbre entre el método a nivel de rodal y el directo, del nimero de pies por hectarea. n;
= Numero de parcelas; Ho = Altura dominante; RE = Error relativo

Para terminar con el modelo a nivel de rodal tenemos la altura dominante que esta
representada con dos figuras, la Figura 60 y la Figura 61. Las figuras representan la
estimacion y error relativo de la altura dominante a nivel de rodal por un lado y la curva
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de incertidumbre entre los dos métodos estudiados por otro. En la Figura 60 (a) tenemos
las estimaciones a nivel de rodal las cuales, observando los datos de la tabla del ANEXO
2. Estimaciones y errores método de rodal., oscilan entre 11.58 m del rodal 4 y 19.61 m
del rodal 16. Por otro lado, en la Figura 60 (b) nos encontramos con los errores relativos
de los rodales de nuestra masa forestal los cuales estan expresados en porcentaje y se
encontraran entre 8.29% del rodal 19 y 1.56% del rodal 16.

Rel error(%)

B

Figura 60. Estimaciones de la altura dominante a nivel de rodal y errores relativos de la altura dominante a nivel de
rodal.

En la Figura 61 se puede diferenciar que la curva es una curva decreciente con un
gran decrecimiento entre los rodales desde 1 a 6 parcelas muestreadas y a partir de la
6 el error se va minorizando de forma mas lenta. En los rodales con pocas parcelas
muestreadas podemos asegurar que el error sera mucho mayor que el de los rodales
que posean muchas parcelas muestreadas, llegando a describir esta curva una funcién
constante al final de ella.
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Figura 61. Curva de incertidumbre entre el método a nivel de rodal y el directo, de la altura dominante. n; = Namero
de parcelas; Ho = Altura dominante; RE = Error relativo

4.4 Comparacién de métodos de inventario.
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En este apartado vamos a comparar los dos métodos de inventario LiDAR. Para ello
se han creado dos figuras para cada variable. La primera muestra el error relativo para
cada variable y método de estimacién, incluyendo el método directo. En esta grafica se
muestran los rodales ordenados por numero de parcelas de campo que contienen. La
segunda grafica muestra los valores de error relativo obtenidos para el método ABA y
para el método FH.

En la Figura 62 se observan los errores por rodal para los métodos LiDAR (unit y area-
level y directo). A grandes rasgos cabe destacar que durante toda la grafica el método
directo es el que se encuentra con un mayor error relativo mientras que los modelos a
nivel de rodal y ABA se encuentran por debajo del mismo, esto quiere decir que tanto el
método ABA como el método de rodal permiten mejorar sustancialmente las
estimaciones directas de campo. En estos modelos se puede decir que el error para el
modelo ABA suele ser siempre algo menor que para el modelo a nivel de rodal, aunque
hay excepciones donde el método ABA tiene errores mayores que el método de rodal o
incluso el método directo siendo un punto destacable y a partir de él es el modelo ABA
el que va recogiendo un error mas bajo en los rodales donde el numero de parcelas
muestreadas va siendo mayor siendo alguna vez el método a nivel de rodal el que
obtiene menor error.
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Figura 62. Comparacién de modelos para el volumen con corteza, disefiados por cada método. Error relativo en
funcion del método y de los rodales ordenados por nimero de parcelas muestreadas.

Para poder seguir comparando los métodos se ha introducido la Figura 63 que nos
describe una curva de incertidumbre que, como en los apartados 4.2 y 4.3, nos indica
como responde nuestro modelo en relacion con al RE calculado. Por ello podemos decir
que nuestros modelos tanto a nivel de rodal como el modelo ABA tienen un error mas
bajo que el método directo. Ambos dibujan una curva decreciente durante toda la grafica
que finalmente se asemeja a una funcién constante. En este modelo podemos observar
como el modelo ABA (Unit) se encuentra ligeramente por debajo del modelo a nivel de
rodal (FH), esto nos quiere decir que el modelo ABA en la variable de interés de volumen
con corteza tiene un error menor que el modelo a nivel de rodal.
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Figura 63. Curva de incertidumbre para el volumen con corteza, descrita por cada método. FH = Modelo a nivel de
rodal; Unit = Modelo ABA; RE = Error relativo; VCC = Volumen con corteza

Cambiando de variable y llegando a la biomasa total, en la Figura 64, podemos decir
que el método directo tiene un error relativo mayor en todos los rodales, aunque en este
caso nos encontramos que en los rodales 6 y 9 (no es el numero de rodal real si no que
es la posicién que tienen estos rodales ordenados de menor a mayor con el niumero de
parcelas muestreadas en cada rodal) el error del método directo es inferior a los demas
métodos. Después nos encontramos con los modelos a nivel de rodal y ABA los cuales
van teniendo errores relativos parecidos durante toda la grafica siendo a veces el error
del modelo a nivel de rodal menor y otras el ABA.
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Figura 64. Comparacion de modelos para la biomasa total, disefiados por cada método. Error relativo en funcién del
método y de los rodales ordenados por nimero de parcelas muestreadas.

Observando la Figura 65 podemos deducir que el error del método directo esta por
encima de los métodos a nivel de rodal y ABA. Entre estos dos ultimos métodos
podemos decir que el método a nivel de rodal tiene un error relativo algo inferior que el
reportado por el modelo unit-level del método ABA. Ademas, la forma de la curva nos
ensefia que, para cualquier de los dos métodos, el error relativo de cada método se va
reduciendo cuantas mas parcelas tengamos muestreadas.
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Figura 65. Curva de incertidumbre para la biomasa total, descrita por cada método. FH = Modelo a nivel de rodal;
Unit = Modelo ABA; RE = Error relativo ; Wt = Biomasa total

Para hablar del area basimétrica tenemos la Figura 66 la cual nos ensefia como el
método directo se encuentra algo mas cerca de los métodos ABA y a nivel de rodal.
Aunque se encuentra algo mas cerca podemos decir que exceptuando en los rodales
2,6 y 9 el método directo tiene un error notablemente mayor en esta variable de interés.
Entrando con los otros dos métodos a nivel de rodal y ABA tenemos que decir que en
donde nos encontramos con rodales con menos parcelas muestreadas nuestro modelo
a nivel de rodal tienen un error menor que el del método ABA. Después de ello se
encuentran en un error parecido durante toda la grafica practicamente, aunque en los
rodales con mas parcelas muestreadas es el modelo ABA el que menor error demuestra.
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Figura 66. Comparacién de modelos para el area basimétrica, disefiados por cada método. Error relativo en funcion
del método y de los rodales ordenados por numero de parcelas muestreadas.

Viendo la Figura 67 se puede observar como el modelo ABA (Unit) se encuentra por
debajo del método directo, aunque su error es mayor que el modelo a nivel de rodal
(FH). El modelo a nivel de rodal se encuentra siempre con un error menor que los
anteriores modelos durante toda la grafica, describiendo una curva descendiente algo
menos inclinada que la del modelo ABA llegandose a asimilar bastante una funcion
constante.
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Figura 67. Curva de incertidumbre para el area basimétrica, descrita por cada método. FH = Modelo a nivel de
rodal; Unit = Modelo ABA; RE = Error relativo ; AB = Area basimétrica

En la Figura 68 podemos observar el niumero de pies por hectarea. En esta gréfica se
puede ver como el método directo tiene un error bastante elevado, aunque tenemos en
zonas en concreto, como son los rodales 6,7,8 y 9 (Los rodales estan ordenados por el
numero de parcelas muestreadas en cada rodal de menor a mayor), en la que el método
ABA es el unico que tiene un error superior. Al echar un vistazo a los otros dos modelos
de los métodos a nivel de rodal y ABA podemos decir que practicamente hasta el rodal
numero 10 el modelo a nivel de rodal tiene un error mayor que el del método ABA y que
posteriormente estan los dos modelos constantemente uno por encima del otro y
viceversa.
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Figura 68. Comparacién de modelos para el nimero de pies por hectarea, disefiados por cada método. Error

Rodales ordenados por tamafio de muestra

relativo en funcion del método y de los rodales ordenados por niumero de parcelas muestreadas.

Mirando en la Figura 69 vemos que las curvas de incertidumbre para los modelos a
nivel de rodal (FH) y para el del método ABA (Unit) tienen un error muy parecido, aunque
el ultimo tiene mayor error durante toda la curva. Para el modelo del método a nivel de
rodal podemos ver que su error esta siempre por debajo de los dos modelos de los
métodos directo y ABA durante toda la grafica y al final de la curva podriamos decir que
se va asemejando a una funcién constante.
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Figura 69. Curva de incertidumbre para el nimero de pies por hectarea, descrita por cada método. FH = Modelo a
nivel de rodal; Unit = Modelo ABA; RE = Error relativo; N = Numero de pies por hectarea

Pasando a la altura dominante vemos como en la Figura 70 el método directo sigue
siendo el que mayor error relativo tiene, aunque en este caso cabe destacar que en los
rodales 6, 7, 8, 9 y 10 el error del modelo del método ABA es mayor que él. Mirando los
otros dos modelos podemos decir que el modelo a nivel de rodal tiene errores relativos
altos para los rodales 11, 12, 13, 14, 16 y 17 donde el modelo ABA tiene un error relativo
bastante menor que ese modelo. Cuando los rodales tienen muchas parcelas
muestreadas se ve como los errores de los tres métodos disminuyen siendo el modelo
del método ABA el que menor error relativo posee seguido del modelo del método a nivel
de rodal y finalmente el método directo.
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Figura 70. Comparaciéon de modelos para la altura dominante, disefiados por cada método. Error relativo en funcién
del método y de los rodales ordenados por nimero de parcelas muestreadas.

Llegando a la Figura 71 vemos las curvas de incertidumbre de los modelos ABAy a
nivel de rodal frente a las parcelas muestreadas y al error relativo (RE). Aqui se puede
ver como las curvas para ambos modelos son muy parecidas denotando errores casi
iguales durante toda la curva la cual se va asemejando a una constante a medida que
aumentan las parcelas. Se ve como los errores del método ABA son menores durante
toda la grafica que el error de los anteriores métodos siendo el método a nivel de rodal
el siguiente teniendo errores algo mas altos, pero no muy dispares. El método directo si
que tiene errores mucho mas diferenciados que los de estos modelos.
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Figura 71. Curva de incertidumbre para la altura dominante, descrita por cada método. FH = Modelo a nivel de
rodal; Unit = Modelo ABA; RE = Error relativo; Ho = Altura dominante

En la Tabla 9 se observan los valores medios de dos errores los cuales son la raiz del
error cuadratico medio y error relativo. Se puede observar como en el método directo
obtenemos valores de rmse que se encuentran entre 0.65, para la altura dominante y
50.84 para el numero de pies por hectarea, aunque el error relativo medio denote un
8.21% de error para la altura dominante y un 27.09% de error para la biomasa total. En
el modelo unit-level del método ABA observamos como se corresponde con el método
directo siendo los errores de 0.45 y 39.60 para la altura dominante y el numero de pies
respectivamente, estos errores son el minimo y el maximo de rmse. En el error relativo
podemos decir que se encuentran también el maximo y el minimo en las mismas
variables siendo el minimo de 5.61% para la altura dominante y el 18.54% para el
numero de pies por hectarea. En el modelo a nivel de rodal se observa como las
variables minimas y maximas siguen siendo las mismas tanto para el rmse como para
el error relativo dandonos valores de 0.47 y 5.58% para la altura dominante y 37.31 y
17.19% para el numero de pies por hectarea dandonos estos un poco mas bajos que
para los modelos del método ABA.

Tabla 9. Media del rmse para los modelos a nivel de rodal y media del error relativo (RE). VCC = Volumen con
corteza; Wt = Biomasa total; AB = Area basimétrica; N = Numero de pies por hectarea; Ho = Altura dominante.

Directo Unit Area
Variables rmse RE rmse RE rmse RE
VCC 32.24 24.74% 12.34 11.08% 15.39 11.85%
Wit 28.41 27.09% 9.22 10.72% 10.33 9.77%
AB 3.15 19.27% 246 16.43% 2.30 13.64%
N 50.84 24.55% 39.60 18.54% 37.31 17.19%
Ho 0.65 8.21% 0.45 5.61% 0.47 5.58%
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5 Discusion.

En este estudio se comparan estimaciones a nivel de rodal obtenidas por tres métodos
distintos: Directo, ABA y a nivel de rodal.

Considerando unicamente los datos de campo, tenemos que los datos del monte
“Pinar” del municipio de Villaciervos (Soria) han sido adquiridos mediante un muestreo
sistematico con parcelas de medicion de area similar a las empleadas por Garcia,
(2010); Gonzalez-Ferreiro et al., (2012); Domingo Ruiz, (2015). Los rangos de variacion
de las mediciones por parcela se muestran en la Tabla 10 donde se puede observar que:

e Para las variables volumen con corteza y biomasa podemos decir que tanto los
minimos del estudio de Domingo Ruiz, (2015) como nuestro estudio se
encuentran parejos, aunque los valores medios y maximos si que tienen una
gran diferencia ya que nuestros datos triplican los datos de los estudios de Ruiz,
(2015) y Garcia, (2010). Fijandonos en el estudio (Gonzalez-Ferreiro et al., 2012)
podemos observar cdmo su rango de valores es mayor que nuestro estudio.

e Para la variable area basimétrica observamos como en ella nuestros valores
medios duplican los de los estudios anteriormente nombrados. Al igual que con
las anteriores variables, nuestros datos para esta variable son parejos en el
minimo, pero tremendamente altos para el maximo, aunque en comparaciéon de
(Gonzalez-Ferreiro et al., 2012) nos encontramos con que nuestros valores son
bastante parecidos en concordancia a la media y en los valores minimos
nuestros datos son algo mayores y en los maximos nos encontramos por debajo.

e Conlos valores de pies por hectarea o densidad podemos decir que esta vez los
valores aportados por Domingo Ruiz, (2015) son algo mayores que los aportados
por nuestros datos. Para los datos aportados nos encontramos muy parejos
siendo una diferencia menor que en el anterior caso descrito.

e Comparando nuestra altura dominante con la altura dominante de (Gonzélez-
Ferreiro et al., 2012) vemos como nos encontramos en una masa forestal donde
nuestras alturas son mas bajas tanto para el minimo, la media y el maximo.

Tabla 10. Comparacion de estudios (Domingo Ruiz, 2015) (Garcia, 2010) (Gonzalez-Ferreiro et al., 2012). Min =
Minimo; Max = Maximo; VCC = Volumen con corteza; Wt = Biomasa total; AB = Area basimétrica; N = Numero de pies
por hectarea.

Estudio Area Valor  VCC Wit AB N Ho
parcela (ha)

. Min 30.12 2448 808 282.94
Fgagfnz'g%g) Media  79.69 5548 17.97 575.72
Max 24228 130.94 39.91 1202.5
(Garcia, 2010) 0.196 Media 73.99 542 12.68
(Gonzélez- Min 43 10.7 10.9
Ferreiro et al., 0.0225 Media 308 35.7 22.9
2012) Max 865 86.1 34.3
Min 2812 2269 652 10523 953
P;;i%ri‘;e 0.0380 Media  255.37 200.31 335 407 16.08

Max 642.29 566.02 65.14 1157.5 20.07

Para los modelos del método ABA tenemos que, en la Tabla 11, se comparan los
modelos y sus respectivos R? con los de estudios previos (Garcia, 2010; Gonzalez-
Ferreiro et al., 2012; Domingo Ruiz, 2015). Podemos decir que, exceptuando la variable
densidad de pies por hectarea, todos los R? que obtenemos en nuestro estudio se
encuentran por debajo de todos los demas. Esto puede ser tanto por la poca
homogeneidad del monte en el que estamos y los modelos no llegan a explicar la
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poblacidon o mas bien porque el disefio del muestreo de campo no ha sido del todo
correcto como tendria que ser. Podemos observar como valores de R? como en el
articulo (Gonzalez-Ferreiro et al., 2012) mas concretamente en su estudio cuando los
valores de pulsos por hectarea son los mismos que en los de nuestro estudio, 0.5
pulsos/m?, nos encontramos con que los valores de R? se acercan mucho mas que en
los demas estudios.

De la inspeccién de las figuras Figura 27, Figura 28, Figura 29, Figura 30 y Figura 31 los
errores de los modelos mantienen una varianza constante. Hablando de variables
independientes usadas por cada modelo, podemos decir que hay una gran variabilidad
en funcién de las areas de estudio. Como peculiaridad de nuestros modelos cabe
destacar que algunos de ellos como los referentes a biomasa total, area basimétrica y
densidad de pies por hectarea estan definidos unicamente por percentiles. Estas
variables se eligieron analizando los p-valores de los coeficientes de los modelos
presentados en el punto 4.2.1 y donde se vio que todos se encontraban por debajo de
0.05 siendo variables significativas.

Tabla 11. Comparacién entre modelos ABA mediante su R2. zmean = elevacion media de los puntos LiDAR; zskew
= coeficiente de asimetria de las alturas de los puntos LIiDAR; zsd = desviacion estandar de las alturas de los puntos
LiDAR; pzabovex = porcentaje de retornos sobre X m; zgx = percentil x; zkurt = coeficiente de Curtosis,
zcoefvar=zsd/zmean.

Estudio Variables Variables independientes R?
dependientes
VCC zmean + zskew + zsd + pzabove?2 0.899
Wi zq30 + zq95 + zskew + pzabove2 0.885
(Garcia, 2010) AB zmean + moda + zq30 + zskew 0.88
Zq70 + zq80 + zq95 + Mediana +
N . 0.527
zskew + varianza + pzabovemean
Altura media zZmean 0.83
(Domingo Ruiz AB zq40 + pzabovemean2 0.91
2015) " Volumen Zq40 + pzabovemean?2 0.93
N pzabovemean2 0.57
Wt zq40 + pzabovemean? 0.89
T Ho 2q95 0.85
% AB zsd + zskew + zg5 0.68
(Gonzalez- & ycc zmean 0.69
Ferreiroet —
al., 2012) E Ho zq95 + zq10 de la intensidad 0.87
*g AB zskew + elev id + intensidad max 0.69
® vce zskew + zq60 + intensidad max 0.79
Altura media zq99 0.87
(Montealegre et AB zmax + zskew + pzabovemean1 0.89
al., 2015a) VCC 2q95 + zkurt + pzabovemean1 0.89
N zcoefvar + pzabovemean 0.48
(I\glontZ%e;IZg;e et Wt zq95 + zskew + pzabovemean 0.89
VCC pzabovezmean2 + zq25 + zq35 + 0.63
Presente zq55 + zq70
estudio Biomasa total zq25 + zq35 + zq65 0.67
AB zqg45 + zq55 + zq70 0.51
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N zq30 + zq40 + zq60 + zg65 + zq95 0.54
Ho zkurt + zq70 + zq80 + zq90 0.76

En las tablas del ANEXO 1 y el ANEXO 2 se presentan valores medios de rmse
calculados para cada variable, método y rodal. En la Tabla 9 se presentan los valores
medios del rmse. Con ellos podemos decir que los valores de volumen y de area
basimétrica son muy bajos en comparacion con los aportados por Temesgen et al.,
(2021) los cuales reportan valores para el volumen de 119.22 m%ha para zonas
protegidas donde no hay una gestion forestal y 45.75 m®ha para zonas donde si que la
hay. Estas diferencias también pueden deberse a la mayor heterogeneidad del area de
estudio de Temesgen et al., (2021). Estos autores, también desarrollan datos para el
area basimétrica de la masa forestal donde nos dicen que para las zonas donde no se
esta siguiendo una gestion forestal el rmse medio es de 31.01 m2/ha mientras que
donde si que lo esta habiendo es de 13.48 m2/ha. Los rmses medios en nuestro estudio
son substancialmente menores, los cuales se observan en la Tabla 9. Observando el
articulo escrito por Breidenbach et al., (2018), el cual esta realizado con variables
auxiliares obtenidas por fotogrametria, reporta unos valores también mucho mas altos
para el volumen con corteza que los nuestros siendo estos de 23.10 m®/ha cuando no
existe heterocedasticidad y de 25.43 m3/ha cuando si que existe. Considerando los
modelos y no los rmses medios a nivel de rodal tenemos que: nuestros modelos pueden
compararse con los calculados por Mauro et al., (2017) donde podemos observar cémo
sus modelos de volumen, area basimétrica y altura dominante tienen una 62 ., mayor
que las nuestras, lo que indica que las relaciones entre variables auxiliares y respuestas
a nivel de rodal encontradas por estos autores son menos fuertes que las encontradas
en este estudio. Esto puede deberse a que su zona de estudio era mas extensa y
heterogénea. Finalmente, a la hora de interpretar la altura dominante es importante decir
que en nuestro estudio se ha empleado la definicién de Assman y mientras en Mauro et
al., (2017) emplearon la altura dominante de Lorey. Hay que sefalar que si nos fijamos
en el nimero de pies por hectarea podemos decir que el valor de 62 en el articulo de
Mauro et al., (2017) es menor que el sefalado por nuestro modelo.

Magnussen et al., (2017) reportaron errores que, en general, aumentaban al aumentar
el tamafo de las unidades de gestion de la masa forestal. En tamafio, nuestro area de
estudio es similar al area de estudio “Burgos” de estudio de Magnussen et al., (2017),
que era la menor de las estudiadas y donde se obtenian menores errores. Nuestros
rodales son algo menores en tamafno que los de Burgos y por tanto no sorprende que
alcancemos unos errores similares o incluso menores.

Para comparar las estimaciones de nuestros modelos nos vamos a remitir al punto
4.4 donde tenemos las figuras que muestran la comparacién entre los modelos del
método ABA, modelos del método a nivel de rodal y el método directo. La diferencia
entre el método directo y el método ABA es claramente notable ya que tenemos como
el error del método ABA siempre es mucho menor que el del método directo. Si que cabe
afiadir que a lo largo de las 5 variables de interés nos encontramos con que en ciertos
momentos puntuales como pueden ser en los rodales (6,7,8 y 9) el error del método
directo puede encontrase por debajo del error del método ABA. Comparando el modelo
a nivel de rodal con el método directo podemos hablar de que el error de este ultimo se
encuentra siempre por debajo, aqui podemos decir que en ocasiones puntuales se
encuentran con el mismo error. Comparando el modelo ABA con el modelo a nivel de
rodal podemos decir que los dos son muy parecidos, aunque normalmente cuando los
rodales poseen mayor numero de parcelas es el modelo ABA el que tiene menor error
relativo. Es verdad que los errores entre estos dos métodos de inventario son muy
parecidos variando entre unos porcentajes de errores relativos muy bajos.

El proceso de busqueda de modelos fue un proceso largo ya que se necesito calcular
todos los parametros de las tres metodologias. Para el método directo, el proceso fue
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sencillo en el que, tal y como se redacta en el apartado, se utilizan formulas formulas
cada una de las estimaciones. La metodologia a nivel de rodal y ABA tienen algo mas
de complejidad a la hora de desarrollar sus modelos. El modelo unit-level de la
metodologia ABA necesitaba de un procesado de métricas a nivel de pixel el cual tiene
una cierta complejidad por su redaccién de codigo especifico que nosotros hemos
desarrollado en el apartado 3.5.1, ademas el procesado para la eleccion de modelos fue
un proceso largo ajustando una funcién que ajusta el modelo con funciones del paquete
Leaps tal y como redacta el punto 3.5.3. Como se ve en el apartado 4.2.1 tenemos que
los residuos de nuestros modelos no se ajustan totalmente a una distribuciéon normal
siendo las colas de esta distribucion las que no llegan a conseguir esta distribucion algo
que cambiaria un poco nuestros resultados. Para el modelo a nivel de rodal el procesado
fue algo mas sencillo, aunque se necesité de algo mas de tiempo, ya que en este caso
utilizamos el paquete Leaps para saber cuales eran las variables auxiliares que mas
podian explicar nuestras variables de interés, tal y como redacta el punto 0. La altura
dominante es una variable distinta a las demas ya que no puede expresarse como un
total por unidad de area y no puede decirse que se estime usando estimadores de
Horvitz-Thompson. En nuestro caso se uso el criterio de Assman, que se calcula tal y
como hemos explicado en el punto 3.3.3.3 siendo solo unos pocos arboles los que se
utilizan para el calculo de la misma.

Estos métodos van a tener una gran utilidad. Empezando por los métodos a nivel de
rodal podemos decir que estos métodos poseen una gran versatilidad ya que no tienen
necesidad de un gran despliegue de medios para a la realizacion de inventario en campo
que a veces resulta costoso y algo penoso. Como es un inventario que no necesita GPS
para el muestreo directo de campo supone una gran ventaja, a cambio de ello, los
modelos a nivel de rodal suelen acarrear un error mayor que los métodos ABA, aunque
en el presente estudio se observa como para algunas variables como son éarea
basimétrica (AB) y numero de pies por hectarea (N) demuestra que este método de
inventario posee un error menor. Esto puede venir dado por el buen trabajo de disefio
de muestreo donde los rodales son homogéneos teniendo unas parcelas suficientes
para la caracterizacion de este. EIl método ABA es un método mas preciso que el anterior
tal y como se demuestra en el apartado 4.4 dando valores de error mas bajos en
variables como volumen con corteza (VCC), altura dominante (Ho) y dando valores de
error muy parecidos para la biomasa total. Esta metodologia es la idonea para lugares
donde se muestrea con parcelas de radio fijo y se posee un buen GPS para luego poder
realizar las métricas a nivel de pixel. Gracias a estos pasos podemos ver como este tipo
de metodologia va a disminuir el error notablemente cuando el numero de parcelas
muestreadas va haciéndose cada vez mayor. Siendo honestos podemos decir que el
inventario a nivel de rodal es la solucion idonea para los montes en los que no
necesitamos un estudio exhaustivo del mismo y sobre todo es una opciéon mas que
valida para los montes que sean homogéneos y por el contrario si nos encontrasemos
con un monte muy heterogéneo es el método ABA el idoneo para ese lugar, no siendo
este parametro el Unico para la decisién del mismo.

6 Conclusion.

Los resultados del presente estudio demuestran que es posible realizar los tres tipos
de métodos de inventario en el monte llamado “Pinar” del municipio de Villaciervos. Los
errores de estos demuestran que dependiendo del tipo de metodologia elegida a veces
es bueno usar una de ellas y en otras ocasiones otra.

Los errores obtenidos para la metodologia directa nos reportan que son muy grandes
en comparacion con las otras dos metodologias estudiadas. Entre las otras dos
metodologias estudiadas dependiendo del parametro en el que nos encontremos
tenemos un error menor para cualquiera de las dos metodologias en comparacioén con
el método directo. Por ello podemos decir que, en lugares donde el disefio de muestreo
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reporte un numero grande de parcelas y estas sean de radio fijo, el método ABA nos
dara errores menores en nuestros modelos de muestreo mientras que en zonas donde
el numero de parcelas sea pequefio y no sean parcelas de radio fijo es el método a nivel
de rodal el que mejor se aproxima a las estimaciones reales.

Es cierto que para la realizacion de un inventario ABA es necesario que las parcelas
de muestreo sean de radio fijo y ademas es necesario la posesion de un GPS de unas
buenas calidades con el que marcar el centro de la parcela para su posterior procesado
de datos, esto, en comparacién con el inventario a nivel de rodal, nos dice que en este
tipo de inventario ninguna de las condiciones dichas anteriormente son estrictamente
necesarias sino que mas bien no lo son, lo que nos va a reportar una gran flexibilidad
para este tipo de modelos los cuales nos daran un error algo mayor que el del inventario
ABA, pero siempre sera mejor que el dado por la metodologia directa.
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ANEXO 1. Estimaciones y errores método ABA.

Tabla 12. Valores de volumen con corteza y sus errores asociados para el método ABA. n = Numero de parcelas;
mse = Error cuadratico medio; rmse = raiz del error cuadratico medio; CV = Coeficiente de variacion; RE = Error
relativo.

Volumen con corteza
Rodal Estimacion n mse rmse CcvVv RE

1 190.19 2 289.88 17.03 8.67% 16.98%
2 241.37 6 260.37 16.14 6.71% 13.15%
3 264.80 6 264.18 16.25 6.04% 11.84%
4 120.63 1 457.97 2140 18.79% 36.83%
5 263.73 6 236.48 15.38 5.86% 11.49%
6 278.46 3 295.68 1720 6.10% 11.96%
7 246.95 3 302.62 1740 6.73% 13.20%
8 248.51 7 24417 15.63 6.30% 12.35%
9 284.58 9 220.82 14.86 5.15% 10.10%
10 169.84 5 321.12 17.92 11.71% 22.96%
11 197.79 14 163.18 1277 6.68% 13.10%
12 226.73 10 193.71 13.92 6.41% 12.56%
13 191.46 15 172.74 13.14 6.82% 13.37%
14 242.19 2 366.48 19.14 8.66% 16.97%
15 249.31 4 254.51 15.95 6.71% 13.15%
16 265.60 5 273.12 16.53 6.44% 12.62%
17 237.86 6 242.89 15658 6.71% 13.14%
18 211.11 5 253.53 15.92 7.49% 14.68%
19 223.97 6 248.33 15.76  6.82% 13.36%
20 261.03 5 250.06 15.81 6.01% 11.77%
21 296.29 4 300.05 17.32 5.88% 11.52%
22 192.54 9 260.24 16.13 8.54% 16.74%
23 217.04 7 238.39 1544  6.62% 12.98%

Tabla 13. Valores de biomasa total y sus errores asociados para el método ABA. n = Numero de parcelas; mse =
Error cuadratico medio; rmse = raiz del error cuadratico medio; CV = Coeficiente de variacion; RE = Error relativo.

Biomasa total

Rodal Estimacion n mse rmse CcvVv RE
1 153.35 2 89.24 9.45 6.16% 12.07%
2 194.01 6 77.59 8.81 454% 8.90%
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200.16
98.88
202.98
221.36
193.85
185.07
222.24
118.96
142.13
167.56
141.66
186.28
199.24
201.69
174.17
161.62
189.82
204.40
228.41
143.25
194.60

NOBRUODDODABRNGORITONWWD =

77.34
175.68
72.45
90.97
77.07
78.12
68.98
122.32
75.05
75.18
76.89
85.94
76.25
81.90
77.36
83.21
75.14
79.28
79.02
87.41
98.06

8.79
13.25
8.51
9.54
8.78
8.84
8.31
11.06
8.66
8.67
8.77
9.27
8.73
9.05
8.80
9.12
8.67
8.90
8.89
9.35
9.90

4.39%
13.41%
4.19%
4.31%
4.53%
4.78%
3.74%
9.30%
6.10%
5.17%
6.19%
4.98%
4.38%
4.49%
5.05%
5.64%
4.57%
4.36%
3.89%
6.53%
5.09%

8.61%
26.27%
8.22%
8.44%
8.88%
9.36%
7.32%
18.22%
11.95%
10.14%
12.13%
9.75%
8.59%
8.79%
9.90%
11.06%
8.95%
8.54%
7.63%
12.79%
9.97%

Tabla 14. Valores de area basimétrica y sus errores asociados para el método ABA. n = NUmero de parcelas; mse =
Error cuadratico medio; rmse = raiz del error cuadratico medio; CV = Coeficiente de variacién; RE = Error relativo.

Area basimétrica

Rodal Estimacién n mse rmse Ccv RE
1 28.73 2 9.85 3.14 10.92% 21.41%
2 30.76 6 5.89 243 7.89% 15.46%
3 36.61 6 5.38 232 6.34% 12.42%
4 17.63 1 11.24 3.35 19.02% 37.28%
5 34.37 6 5.48 234 6.81% 13.35%
6 33.85 3 6.93 263 7.78% 15.24%
7 34.33 3 8.13 285 8.31% 16.28%
8 36.69 7 5.06 225 6.13% 12.02%
9 36.97 9 4.50 212 574% 11.25%
10 23.62 5 7.52 274 11.61% 22.75%
11 27.88 14 3.44 1.85 6.65% 13.03%
12 30.70 10 4.97 223 7.26% 14.23%
13 29.76 15 3.53 1.88 6.31% 12.37%
14 27.66 2 8.61 293 10.61% 20.80%
15 29.92 4 6.22 249 8.33% 16.33%
16 32.54 5 6.05 246 7.56% 14.81%
17 33.42 6 5.08 225 6.74% 13.22%
18 30.47 5 6.72 259 851% 16.67%
19 27.27 6 5.40 232 8.52% 16.70%
20 30.18 5 5.89 243 8.04% 15.76%
21 32.67 4 6.70 259 7.92% 15.53%
22 27.60 9 4.61 215 7.78% 15.25%
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23

27.55

7

Soria.

4.82

2.20

7.97%

15.63%

Tabla 15. Valores de numero de pies por hectarea y sus errores asociados para el método ABA. n = Numero de
parcelas; mse = Error cuadratico medio; rmse = raiz del error cuadratico medio; CV = Coeficiente de variacion; RE =
Error relativo.

Numero de pies

Rodal Estimacion n mse rmse Ccv RE
1 480.85 2 2440.49 4940 10.27% 20.14%
2 475.12 6 1429.60 37.81 7.96% 15.60%
3 416.83 6 1484.50 3853 9.24% 18.12%
4 531.89 1 3991.94 63.18 11.88% 23.28%
5 438.83 6 1356.27 36.83 8.39% 16.45%
6 487.86 3 2077.83 4558 9.34% 18.31%
7 440.72 3 2025.45 45.00 10.21% 20.01%
8 393.62 7 1194.65 3456 8.78% 17.21%
9 438.97 9 1110.43 33.32 7.59% 14.88%
10 332.17 5 1821.74 42.68 12.85% 25.19%
11 275.92 14 831.41 28.83 10.45% 20.48%
12 328.89 10 971.81 31.17 9.48% 18.58%
13 370.89 15 884.48 29.74 8.02% 15.72%
14 385.74 2 2538.97 50.39 13.06% 25.60%
15 441.21 4 1652.65 40.65 9.21% 18.06%
16 449.28 5 1458.73 38.19 8.50% 16.66%
17 375.75 6 1363.54 36.93 9.83% 19.26%
18 365.63 5 1452.58 38.11 10.42% 20.43%
19 524.46 6 1495.17 38.67 7.37% 14.45%
20 458.86 5 1400.09 3742 8.15% 15.98%
21 430.32 4 1797.03 4239 9.85% 19.31%
22 359.44 9 1301.15 36.07 10.04% 19.67%
23 528.09 7 1247.99 35.33 6.69% 13.11%

Tabla 16. Valores de la altura dominante y sus errores asociados para el método ABA. n = Numero de parcelas; mse
= Error cuadratico medio; rmse = raiz del error cuadratico medio; CV = Coeficiente de variacion; RE = Error relativo.

Altura dominante

Rodal Estimacion n mse rmse CcVv RE
1 13.89 2 0.30 055 3.96% 7.75%
2 14.81 6 0.18 042 2.82% 5.54%
3 16.41 6 0.16 0.40 2.46% 4.82%
4 14.73 1 0.93 096 6.55% 12.83%
5 15.60 6 0.14 0.37 2.39% 4.69%
6 16.17 3 0.23 0.48 2.96% 5.80%
7 15.81 3 0.26 051 3.25% 6.37%
8 15.44 7 0.12 0.35 227% 4.44%
9 16.64 9 0.12 0.35 2.09% 4.10%
10 15.02 5 0.42 065 4.30% 8.43%
11 15.50 14 0.09 0.31 1.98% 3.87%
12 15.73 10 0.14 0.37 2.36% 4.62%
13 14.71 15 0.09 0.30 2.01% 3.94%
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14
15
16
17
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17.16
18.02
18.08
16.43
15.08
14.97
16.50
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15.26

Soria.

0.38
0.25
0.18
0.16
0.18
0.15
0.16
0.21
0.13
0.15

NO P~ OOTO OO VAN

0.62
0.50
0.42
0.40
0.43
0.39
0.39
0.46
0.36
0.39

3.59%
2.76%
2.34%
2.43%
2.83%
2.58%
2.39%
2.61%
2.39%
2.53%

7.03%
5.40%
4.58%
4.77%
5.54%
5.05%
4.69%
5.12%
4.68%
4.95%

ANEXO 2. Estimaciones y errores método de

rodal.

Tabla 17. Valores de volumen con corteza y sus errores asociados para el método de rodal. n = Numero de

parcelas; mse = Error cuadratico medio; rmse = raiz del error cuadratico medio; CV = Coeficiente de variacion; RE =

Error relativo.

Volumen con corteza

Rodal Estimacién n mse rmse CcVv RE

1 209.87 2 157.36 12.54 5.98% 11.72%
2 299.44 6 264.79 16.27 5.43% 10.65%
3 289.29 6 242.45 15.57 5.38% 10.55%
4 282.69 1

5 280.26 6 231.30 1521 5.43% 10.64%
6 309.12 3 379.78 1949 6.30% 12.36%
7 286.00 3 273.94 16.55 5.79% 11.34%
8 240.41 7 208.22 1443 6.00% 11.76%
9 314.75 9 318.80 17.86 5.67% 11.12%
10 209.92 5 210.78 1452 6.92% 13.56%
11 226.14 14 216.29 14.71 6.50% 12.75%
12 238.19 10 223.65 1495 6.28% 12.31%
13 226.08 15 209.28 1447 6.40% 12.54%
14 243.23 2 227.63 15.09 6.20% 12.16%
15 234.54 4 68.90 8.30 3.54% 6.94%
16 272.53 5 84.78 9.21 3.38% 6.62%
17 247.25 6 228.53 1512  6.11% 11.98%
18 210.43 5 208.89 1445 6.87% 13.46%
19 245.11 6 300.17 17.33  7.07% 13.85%
20 268.85 5 327.47 18.10 6.73% 13.19%
21 302.04 4 449.06 2119  7.02% 13.75%
22 219.39 9 216.08 1470 6.70% 13.13%
23 255.77 7 346.93 18.63 7.28% 14.27%

Tabla 18. Valores de biomasa total y sus errores asociados para el método de rodal. n = Numero de parcelas; mse =

Error cuadratico medio; rmse = raiz del error cuadratico medio; CV = Coeficiente de variacién; RE = Error relativo.

Rodal Estimacion

n

Biomasa total
mse

rmse

Cv

RE
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1 153.36 2 96.37 9.82 6.40% 12.55%
2 269.44 6 126.20 1123 417% 817%
3 257.81 6 112.59 10.61 412% 8.07%
4 253.32 1

5 246.11 6 79.53 892 3.62% 7.10%
6 269.21 3 189.71 13.77 5.12% 10.03%
7 244 .29 3 99.73 999 4.09% 8.01%
8 181.90 7 72.99 854 470% 9.21%
9 271.67 9 175.03 13.23 4.87% 9.54%
10 154.21 5 90.81 9.53 6.18% 12.11%
11 179.22 14 70.26 838 4.68% 9.17%
12 190.66 10 63.11 794 417% 8.17%
13 169.37 15 80.00 894 5.28% 10.35%
14 200.21 2 50.58 711 3.55% 6.96%
15 211.39 4 82.94 911 431% 8.44%
16 239.06 5 90.21 9.50 3.97% 7.79%
17 203.30 6 57.05 7.55 3.72% 7.28%
18 152.88 5 99.99 10.00 6.54% 12.82%
19 188.87 6 147.09 1213 6.42% 12.59%
20 219.39 5 147.74 1215 5.54% 10.86%
21 254.60 4 257.03 16.03 6.30% 12.34%
22 167.84 9 77.31 8.79 5.24% 10.27%
23 209.98 7 196.70 14.02 6.68% 13.09%

Tabla 19. Valores de area basimétrica y sus errores asociados para el método de rodal. n = Numero de parcelas;

mse = Error cuadratico medio; rmse = raiz del error cuadratico medio; CV = Coeficiente de variacion; RE = Error

relativo.

Area basimétrica

Rodal Estimacién n mse rmse CcVv RE
1 33.58 2 0.01 0.12 0.36% 0.70%
2 36.27 6 6.87 262 7.23% 14.16%
3 42.40 6 8.95 299 7.06% 13.83%
4 63.61 1
5 35.45 6 9.26 3.04 8.58% 16.82%
6 36.94 3 6.41 253 6.86% 13.44%
7 39.05 3 11.61 3.41  8.72% 17.10%
8 35.91 7 5.66 2.38 6.63% 12.99%
9 40.48 9 5.35 231 571% 11.20%
10 31.00 5 6.25 250 8.06% 15.80%
11 31.19 14 6.36 252 8.09% 15.85%
12 32.93 10 7.63 276 8.39% 16.45%
13 34.47 15 6.27 250 7.26% 14.23%
14 29.58 2 217 147 498% 9.77%
15 28.56 4 1.38 1.18 4.12% 8.07%
16 33.32 5 0.64 0.80 240% 4.70%
17 33.93 6 8.24 287 8.46% 16.59%
18 29.41 5 7.66 277 9.41% 18.44%
19 27.67 6 6.69 259 9.34% 18.32%
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20 27.95 5 5.35 231 8.28% 16.22%
21 29.25 4 4.77 218 7.46% 14.63%
22 31.69 9 7.37 272 8.57% 16.80%
23 27.40 7 3.80 195 7.11% 13.94%

Tabla 20. Valores de numero de pies por hectarea y sus errores asociados para el método de rodal. n = Numero de
parcelas; mse = Error cuadratico medio; rmse = raiz del error cuadratico medio; CV = Coeficiente de variacion; RE =
Error relativo.

Numero de pies

Rodal Estimacién n mse rmse Ccv RE
1 511.48 2 643.50 25.37 4.96% 9.72%
2 565.13 6 3075.24 5545 9.81% 19.23%
3 605.01 6 4070.14 63.80 10.54% 20.67%
4 65.17 1
5 433.25 6 986.90 3141 7.25% 14.21%
6 522.22 3 2859.72 53.48 10.24% 20.07%
7 513.26 3 2345.81 48.43 9.44% 18.50%
8 416.93 7 1630.28 40.38 9.68% 18.98%
9 496.01 9 1183.35 3440 6.94% 13.59%
10 224.48 5 178.70 13.37 5.95% 11.67%
11 271.29 14 681.38 26.10 9.62% 18.86%
12 332.83 10 1023.20 31.99 961% 18.84%
13 348.47 15 1222.80 34.97 10.03% 19.67%
14 355.64 2 3093.61 55.62 15.64% 30.65%
15 474.65 4 1337.61 36.57 7.71% 15.10%
16 493.72 5 469.74 21.67 4.39% 8.60%
17 415.01 6 2403.89 49.03 11.81% 23.16%
18 326.15 5 1297.08 36.01 11.04% 21.64%
19 479.06 6 1642.40 40.53 8.46% 16.58%
20 436.74 5 1263.63 3555 8.14% 15.95%
21 368.66 4 379.90 19.49 5.29% 10.36%
22 324.78 9 915.27 30.25 9.32% 18.26%
23 522.57 7 1366.65 36.97 7.07% 13.87%

Tabla 21. Valores de altura dominante y sus errores asociados para el método de rodal. n = Numero de parcelas;

mse = Error cuadratico medio; rmse = raiz del error cuadratico medio; CV = Coeficiente de variaciéon; RE = Error

relativo.

Altura dominante

Rodal Estimacién n mse rmse Cv RE

1 13.95 2 0.22 047 3.37% 6.61%
2 16.10 6 0.39 062 3.86% 7.57%
3 17.01 6 0.19 044 257% 5.04%
4 11.58 1

5 17.36 6 0.47 068 3.93% 7.70%
6 17.22 3 0.38 062 3.59% 7.03%
7 16.29 3 0.45 067 4.10% 8.03%
8 15.49 7 0.09 0.29 1.90% 3.72%
9 17.53 9 0.21 045 259% 5.07%
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15.00
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0.10
0.19
0.15
0.13
0.53
0.14
0.02
0.37
0.06
0.41
0.37
0.08
0.06
0.36

032 211% 4.14%
0.44 281% 551%
0.39 2.45% 4.79%
0.36 2.39% 4.68%
0.73 4.00% 7.83%
037 1.99% 3.89%
0.16  0.79% 1.56%
0.61 3.59% 7.05%
025 1.69% 3.30%
0.64 4.23% 8.29%
0.61 3.60% 7.06%
0.28 1.53% 3.00%
024 1.59% 3.12%
0.60 3.98% 7.79%

ANEXO 3. Tablas de comparacion de métodos.

Tabla 22. Comparacion de los distintos métodos para el volumen con corteza. mse = Error cuadratico medio; RE =

Error relativo; Est = Estimacion

Volumen con corteza

Rodal Directo ABA Rodal
Est mse RE Est mse RE Est mse RE
1 209.93 204.44 13.35% | 190.19 177.13 13.72% | 209.87 157.36 11.72%
2 25141 2539.75 39.29% | 241.37 134.02 9.40% |299.44 264.79 10.65%
3 35217 3518.09 33.01% 264.8 144.65 8.90% |289.29 242.45 10.55%
4 146.23 120.63 311.1  28.66% | 282.69
5 245.6 2792.75 4217% | 263.73 149.2 9.08% |280.26 231.3 10.64%
6 349.32 3405.56 32.74% | 278.46 139.88 8.32% | 309.12 379.78 12.36%
7 34515 6390.86 45.40% | 246.95 15441 9.86% 286 273.94 11.34%
8 270.25 482.62 15.93% | 248.51 136.44 9.21% | 240.41 208.22 11.76%
9 347.72 876.41 16.69% | 284.58 119.96 7.54% |314.75 3188 11.12%
10 209.91 587.38 2263% | 169.84 203.63 16.47% | 209.92 210.78 13.56%
11 213.41 618.98 22.85% | 197.79 12794 11.21% | 226.14 216.29 12.75%
12 240.37 876.02 24.13% | 226.73 111.39 9.12% | 238.19 22365 12.31%
13 242.05 5174 18.42% | 191.46 123.6 11.38% | 226.08 209.28 12.54%
14  239.21 1122.65 27.45% | 24219 14516 9.75% |243.23 227.63 12.16%
15 227.79 61.57 6.75% 249.31 131.05 9.00% | 234.54 68.9 6.94%
16 273.79 77.15 6.29% 265.6 143.67 8.85% |272.53 84.78 6.62%
17 25428 1068.31 25.19% | 237.86 152.2 10.17% | 247.25 228.53 11.98%
18 218.87 568.89 21.36% | 211.11 140.67 11.01% | 210.43 208.89 13.46%
19 246.74 1838.26 34.06% | 223.97 161.04 11.11% | 245.11 300.17 13.85%
20 268.36 1475.2 28.05% | 261.03 146.53 9.09% | 268.85 327.47 13.19%
21 316.86 101521 19.71% | 296.29 161.64 8.41% | 302.04 449.06 13.75%
22 215.09 687.04 23.89% | 192.54 142.8 12.16% | 219.39 216.08 13.13%
23 215.75 746.93 24.83% | 217.04 19257 12.53% | 255.77 346.93 14.27%
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Tabla 23. Comparacion de los distintos métodos para la biomasa total. mse = Error cuadratico medio; RE = Error
relativo; Est = Estimacion

Biomasa total

Rodal Directo ABA Rodal
Est mse RE Est mse RE Est mse RE

1 151.52 23412 19.79% | 153.35 89.24 12.07% | 153.36 96.37 12.55%

2 211.39 2296.35 44.43% | 194.01 7759 8.90% |269.44 126.2 8.17%

3 278.86 3471.22 41.41% | 200.16 77.34 8.61% |257.81 11259 8.07%

4 134.3 98.88 175.68 26.27% | 253.32

5 184.28 1876.45 46.07% | 202.98 7245 8.22% | 246.11 79.53 7.10%

6 298.99 315457 36.82% | 221.36 90.97 8.44% |269.21 189.71 10.03%

7 272.8 5616.43 53.84% | 193.85 77.07 8.88% | 24429 99.73 8.01%

8 19251 250.19 16.10% | 185.07 78.12 9.36% | 181.9 72.99 9.21%

9 264.86 810.15 21.06% | 222.24 68.98 7.32% | 271.67 175.03 9.54%
10 154.38 362.76 24.18% 118.96 122.32 18.22% | 154.21 90.81 12.11%
11  157.59 303.8 21.68% | 142.13 75.05 11.95% [ 179.22 70.26 9.17%
12 171.85 409 23.07% | 167.56 75.18 10.14% | 190.66 63.11 8.17%
13 174.94 256.1 17.93% | 141.66 76.89 12.13% | 169.37 80 10.35%
14 19552 2285.21 47.92% | 186.28 85.94 9.75% | 200.21 50.58 6.96%
15 206.71 56.77 7.14% 199.24 76.25 8.59% | 211.39 82.94 8.44%
16  245.89 50.7 5.68% 201.69 81.9 8.79% | 239.06 90.21 7.79%
17 199.43 809.8 27.97% | 17417 7736 9.90% | 203.3 57.05 7.28%
18 166.04 209.83 17.10% | 161.62 83.21 11.06% | 152.88 99.99 12.82%
19 220.87 1253.7 31.42% | 189.82 75.14 8.95% | 188.87 147.09 12.59%
20 235.11 950.04 25.70% 204.4 79.28 8.54% |219.39 147.74 10.86%
21 271.29 685.32 18.91% | 228.41 79.02 7.63% | 254.6 257.03 12.34%
22 160 3228 22.01% | 143.25 87.41 12.79% | 167.84 77.31 10.27%
23 184.4 584.23 25.69% 194.6 98.06 9.97% |209.98 196.7 13.09%

Tabla 24. Comparacion de los distintos métodos para el area basimétrica. mse = Error cuadratico medio; RE = Error
relativo; Est = Estimacion
Area basimétrica
Rodal Directo ABA Rodal
Est mse RE Est mse RE Est mse RE

1 33.58 0.01 0.58% 28.73 9.85 21.41% | 33.58 0.01 0.70%

2 30.73 11.02 21.17% 30.76 5.89 15.46% | 36.27 6.87 14.16%

3 44.05 22.2 20.96% 36.61 5.38 12.42% 424 8.95 13.83%

4 16.9 17.63 11.24 37.28% | 63.61

5 32.96 35.18 35.27% 34.37 548 13.35% | 35.45 9.26 16.82%

6 37.23 11.35 17.74% 33.85 6.93 15.24% | 36.94 6.41 13.44%

7 40.49 58.2 36.93% 34.33 8.13 16.28% | 39.05 11.61 17.10%

8 40.95 9.13 14.46% 36.69 5.06 12.02% | 35.91 5.66 12.99%

9 43.58 8.14 12.83% 36.97 45 11.25% | 40.48 5.35 11.20%
10 31.01 10.39 20.37% 23.62 7.52 22.75% 31 6.25 15.80%
11 30.21 1.4 21.91% 27.88 3.44 13.03% | 31.19 6.36 15.85%
12 34.5 17.87 24.02% 30.7 497 14.23% | 32.93 7.63 16.45%
13 36.06 10.11  17.28% 29.76 3.53 12.37% | 34.47 6.27 14.23%
14 29.76 2.33 10.05% 27.66 8.61 20.80% | 29.58 217  9.77%
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15 28.09 146 8.43% 29.92 6.22 16.33% | 28.56 1.38 8.07%

16 33.16 065 4.77% 32.54 6.05 14.81% | 33.32 0.64 4.70%

17 35.44 2256 26.27% 33.42 5.08 13.22% | 33.93 8.24 16.59%

18 31.79 18.65 26.63% 30.47 6.72 16.67% | 29.41 7.66 18.44%

19 2653 13.03 26.67% | 2727 54 16.70% | 27.67  6.69 18.32%

20 27 7.96 20.48% 30.18 589 15.76% | 27.95 535 16.22%

21 29.33  6.08 16.48% 3267 6.7 1553% | 2925 477 14.63%

22 3075 14.78 24.50% 276  4.61 1525% | 31.69  7.37 16.80%

23 2669 489 16.24% | 2755 4.82 15.63% | 27.4 3.8 13.94%

Tabla 25. Comparacion de los distintos métodos para el nimero de pies por hectarea. mse = Error cuadratico
medio; RE = Error relativo; Est = Estimacion
Numero de pies por hectarea
Rodal Directo ABA Rodal

Est mse RE Est mse RE Est mse RE
1 526.14 692.05 9.80% 480.85 2440.49 20.14% | 511.48 643.5 9.72%
2 508.6 7920.1 34.30% 47512 1429.6 15.60% | 565.13 3075.24 19.23%
3 521.75 1944268 52.38% 416.83 1484.5 18.12% | 605.01 4070.14 20.67%

4 447 .22 531.89 3991.94 23.28% | 65.17
5 407.76  1234.15 16.89% 438.83 1356.27 16.45% | 433.25 986.9 14.21%
6 605.06 1199548 35.48% 487.86 2077.83 18.31% | 522.22 2859.72 20.07%
7 473.52 4382.97 27.40% 440.72 2025.45 20.01% | 513.26 2345.81 18.50%
8 43218 2697.57 23.55% 393.62 1194.65 17.21% | 416.93 1630.28 18.98%
9 473.52 1537.88 16.23% 438.97 1110.43 14.88% | 496.01 1183.35 13.59%
10 226.24 179.93 11.62% 33217 1821.74 25.19% | 224.48 178.7 11.67%
11 259.31 767.01 20.93% 275.92 831.41 20.48% | 271.29 681.38 18.86%
12 307.79 1307.97 23.03% 328.89 971.81 18.58% | 332.83 1023.2 18.84%
13 359.53 1605.99 21.85% 370.89 884.48 15.72% | 348.47 1222.8 19.67%
14 302.53 14013.96 76.70% 385.74 2538.97 25.60% | 355.64 3093.61 30.65%
15 506.41 1888.71 16.82% 441.21 1652.65 18.06% | 474.65 1337.61 15.10%
16 494 .57 512.11 8.97% 449.28 1458.73 16.66% | 493.72 469.74 8.60%
17 429.68 6489.86 36.75% 375.75 1363.54 19.26% | 415.01 2403.89 23.16%
18 326.2 1840.85 25.78% 365.63 1452.58 20.43% | 326.15 1297.08 21.64%
19 534.9 2660.54 18.90% 524.46 149517 14.45% | 479.06 1642.4 16.58%
20 452.48 1688.6 17.80% 458.86 1400.09 15.98% | 436.74 1263.63 15.95%
21 361.72 389.28 10.69% 430.32 1797.03 19.31% | 368.66 379.9 10.36%
22 333.22 1095.74 19.47% 359.44 1301.15 19.67% | 324.78 915.27 18.26%
23 552.44 1746.6 14.83% 528.09 1247.99 13.11% | 522.57 1366.65 13.87%
Tabla 26. Comparacion de los distintos métodos para la altura dominante. mse = Error cuadratico medio; RE = Error
relativo; Est = Estimacioén
Altura dominante
Rodal Directo ABA Rodal
Est mse RE Est mse RE Est mse RE

1 14.07 0.28 7.37% 13.89 03 7.75% | 13.95 022 7.76%

2 14.86 1.02 13.32% 14.81 0.18 5.54% 16.1 0.39 5.29%

3 16.8 0.25 5.83% 16.41 0.16  4.82% | 17.01 0.19 4.88%
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4 16.04 14.73 0.93 12.83% | 11.58 12.80%
5 15.37 1.64 16.33% 15.6 0.14 4.69% | 17.36 047 4.82%
6 17.02 093 M1MM% 16.17 0.23 5.80% | 17.22 0.38 6.26%
7 17.31 1.79 15.15% 15.81 026 6.37% | 16.29 0.45 6.66%
8 15.3 0.1  4.05% 15.44 012 4.44% | 15.49 0.09 4.87%
9 17.41 0.28 5.96% 16.64 0.12 4.10% | 17.53 0.21  3.93%
10 15.09 011 4.31% 15.02 042 8.43% 15 0.1 8.10%
11 15.31 0.25 6.40% 15.5 0.09 3.87% | 15.52 0.19 3.74%
12 15.82 0.19 5.40% 15.73 0.14 4.62% | 16.02 0.15 4.80%
13 15.14 0.15 5.01% 14.71 0.09 3.94% | 15.04 0.13 3.74%
14 18.32 3.06 18.72% 17.16 0.38 7.03% | 18.27 0.53 6.78%
15 19.14 0.16  4.10% 18.02 0.25 5.40% | 18.89 0.14 5.34%
16 19.68 002 1.41% 18.08 0.18 4.58% | 19.61 0.02 4.38%
17 16.83 0.88 10.92% 16.43 016 4.77% | 16.95 037 4.77%
18 14.88 0.07 3.48% 15.08 0.18 5.54% | 14.92 0.06 5.33%
19 15.35 1.11 13.45% 14.97 0.15 5.05% | 15.17 0.41 5.01%
20 17.14 0.9 10.85% 16.5 0.16 4.69% | 16.94 0.37 5.10%
21 18.39 0.08 3.01% 17.63 021 5.12% | 18.36 0.08 4.90%
22 15.43 0.06 3.11% 15.04 0.13 4.68% | 15.37 0.06 4.82%
23 15.03 0.75 11.29% 15.26 0.15 4.95% | 15.04 0.36 4.93%
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