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PARTIR DE TECNOLOGIA LIDAR AEROTRANSPORTADA

RESUMEN

Se harealizado un estudio de la productividad potencial en madera de las masas de Pinus
nigra Arn. procedentes de repoblacién en la Comunidad Autbnoma de La Rioja, a partir de
informacioén dasométrica del Inventario Forestal Nacional (IFN), informacion de edades de las
masas e informacion LIDAR (acronimo del inglés de Laser Imaging Detection and Ranging)
aerotransportada del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA).

Para conocer las distintas productividades que presenta el pino laricio en La Rioja se ha
analizado la informacién dasométrica tomada en el segundo, tercero y cuarto IFN en La Rioja,
en los aflos 1988, 1999 y 2012 respectivamente. Con los pares de puntos de edad y altura
dominante segun la definicion de Assmann (Ho) se han elaborado los grupos de curvas de
calidad de estacion anamorficas, probando los modelos de crecimiento de Hossfeld | y
Mitscherlich I, también conocido este ultimo mas frecuentemente como modelo de Richards-
Chapman. Mediante procedimientos de ajuste lineal y no lineal se han ajustado las ecuaciones
anteriores y se han establecido 5 indices de Sitio (SI: 4, 8, 12, 16 y 20) que representan la
altura dominante de Assmann (en metros) a la edad tipica de 40 afios.

A partir de la tecnologia LIDAR se ha obtenido una estimacion de la altura dominante de
Assmann mediante la construccion de un modelo lineal y = a + b * x + €, siendo "y" el valor
a estimar, en este caso la altura dominante de Assmann (Ho) medida en 2012 en el IFN 4, "a"
el término independiente, "b" el término dependiente, "x" el valor de la métrica LiDAR del
vuelo PNOA-LIDAR, siendo en este caso el valor del percentil 95 de la altura de la nube de
puntos, y "&" el término del error aleatorio del modelo.

Gracias al empleo de la tecnologia LIDAR se ha elaborado un mapa de productividad
potencial en madera para un total de 7.711,84 ha en formato vectorial para poder trabajarlo
en Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG), de gran utilidad en la gestion forestal para el
manejo de datos, en el cual se muestra en celdas cuadradas de 625 m? (25x25 m) el indice
de sitio que corresponde a cada celda, en funcién de su valor de Ho y edad, de acuerdo a
las clases establecidas a partir de las curvas de calidad de estacion elaboradas en este
mismo trabajo. En la informacién contenida en este vectorial se incluye también informacion
importante de cara a la gestion como es la Fraccion de Cabida Cubierta (FCC) de cada
celda. La informacion obtenida servira para orientar la gestion de este tipo de masas y las
repoblaciones con la especie estudiada.

Palabras clave: IFN, LiDAR aéreo, calidad de estacion, indice de sitio, Pinus nigra
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1. ANTECEDENTES

1.1. PLANTEAMIENTO GENERAL

Desde las primeras investigaciones forestales en el siglo XVIII se ha intentado evaluar,
clasificar, comprender y estimar la productividad, crecimiento y produccion de un rodal forestal
(ASSMAN, 1970 en PRETZSCH, 2009).

En los comienzos de la investigacion forestal, para el estudio de la calidad de un rodal
forestal, fue frecuente el empleo del volumen de madera en pie (PRESSLER, 1877 en
PRETZSCH, 2009). No obstante, dada la alta correlacién entre la edad de un rodal, su altura
y su productividad total en madera (EICHHORN, 1902 en PRETZSCH, 2009) es posible una
alternativa al uso del volumen en pie para estudiar la productividad, mediante el empleo de la
altura, estando ademéas menos influenciada que el volumen por las cortas que se llevan a
cabo en las masas (PRETZSCH, 2009). La Ley de Eichhorn establece que hay una relacién
directa entre la produccién de madera de un rodal y su altura (ASSMANN, 1970 en
MADRIGAL, 1999; PARE y BOUCHON, 1987 en MADRIGAL, 1999; ORTEGA Y MONTERO,
1988).

En dasometria, se pueden definir distintos tipos de altura de la masa (altura media, altura
dominante de Assmann, altura media de Lorey, ...), siendo frecuente el empleo de la altura
dominante de Assmann, definida como la altura promedio de los 100 pies-ha’ de mayor
diametro, y de la edad, para el estudio de la productividad potencial en madera de una
estacion (ASSMANN, 1970 en PRETZSCH, 2009; ORTEGA, 1989; BENGOA, 1999; BRAVO
& MONTERO, 2001). Debido a que la altura dominante estd menos influenciada por las cortas
gue se aplican en las masas que la altura media, es mas recomendable el empleo de la
primera para estudiar la productividad (ASSMANN, 1970 en PRETZSCH, 2009; BENGOA,
1999).

1.2. CURVAS DE CALIDAD DE ESTACION

El empleo de curvas de calidad de estacion para evaluar la productividad de una estacion
forestal monoespecifica y regular es una de las técnicas cominmente usada en la ciencia
forestal. Un juego de curvas es una familia de patrones de desarrollo de la altura de la masa
(generalmente Ho) frente a la edad, siendo el método de referencia méas usado el indice de
Sitio (SI), que se define como la altura dominante del rodal a una edad especificada o edad
tipica (BRAVO et al., 2012). El indice de Sitio, tiene una larga historia de desarrollo y empleo
para el estudio de la productividad forestal (WEISKITTEL et al., 2011).

La altura dominante de Assmann, representada comunmente como Ho 0 Higo, €S un
parametro de importancia en crecimiento forestal y modelos de produccién (OLIVER &
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LARSON, 1996; BRAVO & MONTERO, 2001), siendo ademas un elemento béasico en la
ecologia forestal y el manejo de ecosistemas (BARNES et al., 1997) y uno de los tres
parametros, junto con la densidad y el area basimétrica, fundamentales desde el punto de
vista dasométrico para caracterizar de forma mas sintética una masa forestal (BENGOA,
1999).

Para el estudio de la calidad de estacidbn pueden emplearse factores ecoldgicos
asociados con la estacion o variables medidas de forma directa sobre los arboles, siendo
habitual el empleo del patron de crecimiento en altura dominante (ADAME et al., 2007), como
ya se ha indicado. El uso de la altura dominante para el estudio de la calidad de estacién es
ampliamente empleado en masas monoespecificas, monoestratificadas y coetaneas, estando
su uso mas discutido en masas mixtas en sentido amplio (PRETZSCH, 2009).

En muchas especies maderables, el crecimiento en altura de los pies dominantes (100
pies mas gruesos - hal) se asume gque se mantiene sin cambios en un amplio intervalo de
valores de densidad de la masa. Esta suposicion permite el empleo de la altura dominante, a
una edad de referencia especificada (edad tipica), como indice de calidad de sitio (MEREDIEU
et al., 2003).

Es vital conocer la capacidad productiva de un rodal dado para seleccionar la mejor
estrategia de manejo o gestion (KOTZE & VONK, 1997; MONSERUD & HUANG, 2003), de
forma que esta se adecue a las caracteristicas y potencialidades productivas de cada caso.
La necesidad de conocer la productividad de las masas se hace importante, por ejemplo, a la
hora de definir la vocacién de una masa, dejando las masas de buena calidad como
productoras de madera y las de mala calidad como productoras de hongos, dado que en la
mayor parte de las formaciones arboladas de peor calidad el valor de los hongos puede
superar el valor maderable (ALVAREZ et al., 2001).

Los métodos tradicionales mas usados para la elaboraciéon de las curvas de calidad de
estacion emplean procedimientos de ajuste de ecuaciones, pudiéndose ver muchos de ellos
como tres casos especiales de métodos generales de desarrollo de ecuaciones (CLUTTER et
al, 1983 en BRAVO et al, 2012): el Método de la Curva Guia, Métodos de Prediccion de
Pardmetros y Métodos de Ecuaciones Diferenciales.

En este trabajo se pretende estudiar la productividad de las masas repobladas de Pinus
nigra Arn. en La Rioja y para ello se van a elaborar unas curvas de calidad de estacién para
la especie en la region mediante el empleo de las parcelas del segundo, tercer y cuarto
Inventario Forestal Nacional (IFN), inventariadas en 1988, 1999 y 2012 respectivamente.

El pino laricio (Pinus nigra Arn.) es una especie que no se encuentra de forma natural en
La Rioja siendo la totalidad de sus masas procedentes de repoblacion. Ha sido frecuente el
empleo de Pinus nigra en estaciones con escaso suelo y elevado déficit hidrico, siendo la
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variedad mas empleada la austriaca (Pinus nigra var. austriaca) (FERNANDEZ-ALDANA,
2015).

Segun datos del IFN 4 (MAGRAMA, 2013), el pino laricio ocupa en La Rioja un total de
9.428,37 ha, superficie que crece actualmente de forma timida gracias a las politicas de
reforestacion de tierras agrarias de la Politica Agraria Comuan (PAC).

Actualmente es posible encontrar variedad de curvas de calidad de estacién para distintas
especies y distintas areas geogréficas, tanto para masas naturales (PITA, 1964; GARCIA
ABEJON, 1981, ALONSO y MADRIGAL, 2007) como para masas repobladas (RIO et al.,
2006; MADRIGAL et al., 2007).

Existen actualmente distintos trabajos de curvas de calidad de estacion para Pinus nigra
en distintas partes de Espafia (GOMEZ-LORANCA, 1996; PALAHI & GRAU, 2003; MARTIN-
BENITO et al., 2008; RIiO et al. 2006) y un juego de curvas especifico para repoblaciones de
P. nigra para la Comunidad de Castilla y Le6n (RIO et al., 2006).

1.3. TECNOLOGIA LiDAR

Gracias al avance y empleo de nuevas tecnologias se facilita la gestion de grandes
superficies y permite abaratar costes en gran medida, favoreciendo en parte el no abandono
de la planificacién forestal gracias a esos menores costes y facilidades, que las nuevas
tecnologias de gestion forestal aportan (FERNANDEZ-LANDA et al., 2013).

La tecnologia LIDAR (Ligth Detection and Ranging Systems o Laser Imaging Detection
and Ranging) emplea luz laser para medir distancias, siendo una tecnologia que se emplea
en multitud de casos, tiene aplicaciones para el estudio la topografia (KRABILL et al., 1984,
SCHREIER et al., 1985; BUFTON et al, 1991; RITCHIE, 1995), las caracteristicas de la
vegetacion forestal, como por ejemplo la biomasa forestal, la fraccién de cabida cubierta y
otras variables daso y dendrométricas (NELSON et al., 1984, 1988a,b; TESFAMICHAEL et
al., 2010; VALBUENA, 2014), el volumen de madera gruesa comercializable,... (MACLEAN &
KRABILL, 1986) e incluso se ha usado para estimaciones de los niveles de aerosoles en la
atmosfera (MCGAUGHEY, 2015).

Actualmente encontramos distintas modalidades LIDAR, LiDAR terrestre y LIDAR aéreo,
y es posible encontrar trabajos con aplicacion en el campo forestal empleando LIDAR terrestre
(WATT & DONOGUUE, 2005; UZQUIANO et al, 2014) y LiDAR aerotransportado
(MAGNUSSEN & BOUDEWYN, 1998; ALONSO, 2011, TOME-MORAN et al., 2013;
VALBUENA, 2014). Los sistemas LIDAR aéreos han demostrado en numerosos estudios las
buenas relaciones entre la métrica LIDAR y distintas variables de interés forestal como pueden
ser las alturas de masa, el &rea basimétrica, el indice de area foliar,... (MAGNUSSEN &
BOUDEWYN, 1998; MAGNUSSEN et al., 1999; NAESSET, 2004; ANDERSEN et al., 2005;
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KOCH, 2010; KAARTINEN et al., 2012; VALBUENA, 2014), aunque la informacién obtenida
mediante técnicas aéreas se limita a una vista vertical del bosque (UZQUIANO et al., 2014).

Ambos sistemas tienen la misma base, la diferencia es la forma de toma de informacion,
siendo desde medios aerotransportados en el caso del LIDAR aéreo, y desde medios
terrestres el LIDAR terrestre. Mediante el empleo de un haz laser se barre una zona de la que
se quiere tener informacion (Figura 1). El vuelo y trayectoria del aeroplano, a la hora de tomar
la informacidn, se registra a través de sistemas GPS (Geographical Positionating System) y
mediante Sistemas Inerciales (IMU), lo cual permite que se le asigne a cada punto de la nube
una tripleta de coordenadas, de acuerdo a la localizacion del sensor LIDAR en cada momento
de la toma de datos. Hay que destacar que es necesaria la presencia de estaciones GPS en
tierra que sirvan de referencia al aeroplano (Figura 1).

z
P
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ot H}P_em_,_

A YAW

Figura 1. Esquema general de un vuelo LIDAR. Tomado de
MCGAUGHEY (2015).

La informacién que capturan los sistemas LIDAR, es una informacion tridimensional, y el
resultado es una nube de puntos, en la cual, cada punto de la nube contiene informacién
latitudinal, longitudinal y ortométrica, es decir, cada punto posee coordenada X, Y y Z.
Normalmente esta informacién se refiere a coordenadas absolutas, aunque es posible
también trabajar con esta informacioén referida a coordenadas relativas.
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La base de la medicion con LIDAR consiste en que cuando el haz de luz choca con una
superficie sélida, este rebota, provocando una serie de retornos, que son detectados por el
sensor, detectando la distancia a la que se ha producido el retorno y asignandole unas
coordenadas, de acuerdo con la posicion GPS del aeroplano o de la posicién del escaner
LiDAR. Unos retornos del haz LIDAR se produciran en la primera linea de copas y tendremos
otros que seran capaces de llegar al suelo a través de las copas, de esta forma se obtienen
distintos retornos a distintos niveles verticales en la masa forestal, lo que va a permitir estudiar
la estructura vertical de la vegetacion con bastante precision (Figura 2).

Figura 2. Esquema de una masa forestal con haces de luz
LiDAR y puntos de retorno. Tomado de MCGAUGHEY (2015).

Los sensores laser aerotransportados permiten analizar los bosques en un formato 3D a
lo largo de extensas é&reas, ademas, a diferencia de los métodos de teledeteccion
monoscoépicos 6pticos que dan informacion horizontal sobre el bosque, los sistemas LIDAR
modernos proporcionan informacion georreferenciada de la estructura vertical de las masas
forestales (POPESCU et al., 2002).

Hay una serie de ventajas claras del inventario LIDAR aéreo frente al inventario clasico,
claro esta, dependiendo de la variable forestal a medir, encontrando los mejores resultados
del LIDAR aéreo para variables verticales como la altura dominante, altura media,
pudiéndose llegar incluso, si la densidad de puntos de la nube LiDAR lo permite, a identificar
pies individuales (VALBUENA, 2014). Otra ventaja de la informacion LIiDAR de cara a la
gestién forestal es que es informacion georreferenciada por lo que es posible, después del
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correspondiente tratamiento, tratarla como una base de datos espacial (VALBUENA, 2014) e
incorporar dicha informacién a un SIG (Sistema de Informacion Geografica). Los SIG juegan
un importante papel como integradores de gran variedad de datos y grandes volimenes de
informacion, propios de la gestion de un complejo campo como son los recursos renovables
(SANCHEZ et al., 1999).

El empleo de la tecnologia LIDAR para la gestion de masas forestales a gran escala
permite reducir los costes de inventario en gran medida. A modo de ejemplo se puede dar un
valor aproximado de en torno a 6 €/ha (FERNANDEZ et al., 2013).

Para poder proceder con el procesado de la informacion LIDAR, esta debe estar
clasificada. Esto quiere decir, a cada punto de la nube LIDAR se le asigna una clase numérica,
gue tiene asociado un color (Tabla 1). La clasificacion establece a qué nivel vertical u objeto
pertenece el punto. Esta clasificacion ha sido establecida por la American Society for
Photogrammetry and Remote Sensing (ASPRS) (https://www.asprs.org/) y es la clasificacion
gue encontramos en las nubes de puntos del LIDAR del PNOA, que son las que se emplean
en este trabajo.

Tabla 1. Clasificacion de la American Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ASPRS)
para las nubes de puntos LiDAR.

Clase numérica Clase de color Clase
0 Creado, nunca clasificado
1 Sin asignar
2 Suelo

Vegetacion baja

Vegetacion media

Vegetacion Alta

Edificio

Punto bajo (ruido)

Clave de modelo

Agua

10-11 Reservado para definicion ASPRS

12 Puntos de solape

13-60

©

Reservado para definicion ASPRS
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El hecho de que a cada punto se le asigne una clase de las establecidas por la ASPRS
facilita el procesado, y, ademas, facilita la visualizacion en los distintos softwares disponibles
(Figura 3).
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Figura 3. Captura en FugroViewerTM® V2.2 de una vista de una nube de puntos LiDAR del
vuelo del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) del afio 2010 en La Rioja clasificada
por colores de acuerdo con la clasificacion de ASPRS (American Society for Photogrammetry
and Remote Sensing).

En la Figura 3, que se corresponde con un corte de la nube de puntos LiDAR del vuelo
del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) en una parcela de Pinus nigra Arn. en La
Rioja, se aprecian claramente los puntos de suelo en morado (class: 2) y los puntos de
vegetacion en verde (class: 3, 4 y 5). Junto con la toma de la informacién LIDAR aérea, se
toman fotografias aéreas, de modo que a cada punto LiDAR se le puede asignar el valor RGB
(Red, Green, Blue) del punto de la fotografia que coincide con sus coordenadas X-Y,
pudiéndose asi visualizar la nube de puntos LIiDAR en 3D y con los colores RGB reales de la
ortofoto (VALBUENA, 2014) (Figura 4).

LDV -- V1.63 -- USDA Forest Service -- Pacific Northwest Research Station

Figura 4. Vista 3D en Fusion®V3.50 de nube de puntos LiDAR del
vuelo del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) del afio
2010 en La Rioja coloreada con la informacion de las ortofotos en
RGB.
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2. OBJETIVOS

El objetivo final de este trabajo es elaborar un grupo de curvas de calidad de estacion y
un mapa en formato vectorial donde figuran las distintas calidades de estacion, elaborado a
partir de tecnologia LIDAR aerotransportada de forma que, se disponga de una informacion
basica para la gestién de las masas repobladas de Pinus nigra Arn. en La Rioja y que sirva
de orientacion de cara a las repoblaciones con la especie estudiada.

El objetivo principal de este trabajo se alcanzara mediante los siguientes objetivos
parciales:

- El desarrollo una familia de curvas de calidad de estacion aplicables a las masas
repobladas de Pinus nigra Arn. en La Rioja.

- La obtencion de un modelo vélido para estimar la altura dominante de Assmann a partir de
datos LIDAR aéreos para las masas repobladas de Pinus nigra Arn. repobladas en La Rioja.

- La elaboracién de un mapa de calidades de estacién en formato vectorial a partir de la
informacién LIiDAR disponible y de la informacién dasométrica del Cuarto Inventario
Forestal Nacional (IFN 4).

Mediante este trabajo ademas se explorara la posibilidad de emplear la base de datos del
Inventario Forestal Nacional para elaborar curvas de calidad de estacién y modelos de
prediccion de variables dasométricas (altura dominante de Assmann en este caso concreto)
a partir de informacién LIiDAR aerotransportada.

3. MATERIAL Y METODOS
3.1. ZONIFICACION DEL AREA DE ESTUDIO

Este trabajo busca estudiar la productividad de las formaciones de Pinus nigra Arn.
procedentes de repoblacién que estan localizadas en la Comunidad Auténoma de La Rioja,
situada en el tercio norte de la peninsula ibérica (Figura 5).

Alumno: Roberto Calvo Saenz i
UNIVERSIDAD DE VALLADOLID (CAMPUS DE PALENCIA) — E.T.S. DE INGENIERIAS AGRARIAS
Titulacién de: Master en Ingenieria de Montes



ESTUDIO DE LA PRODUCTIVIDAD DE LAS MASAS DE REPOBLACION DE PINO LARICIO (Pinus nigra Arn.) EN LA RIOJA A
PARTIR DE TECNOLOGIA LIDAR AEROTRANSPORTADA

MEMORIA
-50000 100000 250000 400000 550000 700000 850000 1000000

2

8 AN,

3

@

) ¥ {”MWJJ%V!fﬁ

S ! $ 'P
bt

[va]

g VJEA%J“ j

_

AN

4530000

4380000

N

.

E
5
-
o

Y

Figura 5. Situacion de la Comunidad Autbnoma de La Rioja sobre el mapa de Espafia. Coordenadas respecto
a EPSG: 25830.

7
7
K

4230000

7
v
S
b

e N

4080000

=
o
A
Vad

Del total de 9.428,37 ha que ocupa el pino laricio en La Rioja, segun datos del IFN 4
(MAGRAMA, 2013), se analizan en este estudio un total de 7.711,84 ha, que se corresponden
con las formaciones en las cuales encontramos a P. nigra como especie principal (Figura 6).

Se excluyen de este estudio las formaciones que se localizan en los Montes Obarenes,
en el limite septentrional de la regiéon, que linda a la Comunidad Autonoma Vasca y a la
provincia de Burgos, en Castilla y Le6n, en las proximidades del municipio de Haro y sus
aledafos.
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Figura 6. Distribucion en La Rioja de las masas objeto de estudio de pino laricio procedentes de repoblacion.
Coordenadas respecto a EPSG: 25830.

Las coordenadas extremas de la zona de estudio respecto al sistema de referencia
ETRS89 UTM30N son:

X minima; 496.600,2 m X maxima: 584.908,2 m
Y minima; 4.644.470,5 m Y maxima: 4.699.617,1 m
Los pinares de pino laricio que se estudian en este caso se encuentran distribuidos en el

territorio de forma dispersa, ocupando un amplio rango altitudinal, de temperaturas medias y
de precipitaciones (Tabla 2).
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Tabla 2. Variables climaticas de las masas repobladas de Pinus nigra en La Rioja y
variable ortométrica. Fuente de las variables climaticas: Gobierno de La Rioja.

Variables Altitud (msnm) Precipitacion (mm) Temperatura (°C)
Maxima 1500 800 13,0
Media 985 600 10,5
Moda 1200 500 10,0
Minima 470 400 8,0

Como podemos ver (Tabla 2) la mayor parte de las masas repobladas de Pinus nigra Arn.
se encuentran entorno a una altitud de 1200 metros sobre el nivel del mar. El régimen de
precipitaciones anuales mas frecuente es en torno a 500 mm y las temperaturas en torno a
10 °C.

De acuerdo con la clasificacion de RIVAS-MARTINEZ (1987), el pino laricio en La Rioja
se encuentra en la region corolégica mediterranea, en dos pisos bioclimaticos diferenciados,
siendo estos el piso mesomediterraneo y el supramediterraneo. Es en el piso
supramediterraneo donde encontramos la mayor parte de las formaciones que se estan
estudiando. Las masas de Pinus nigra en La Rioja se encuentran en regiones propias de
masas de frondosas (Fagus sylvatica, Quercus pyrenaica, Quercus faginea y Quercus ilex).

3.2. OBTENCION DE DATOS
3.2.1. Informacion cartogréafica y datos LIDAR

La informacion cartografica y la informacién LIDAR empleada en este trabajo, que ha sido
descargada de varios servidores web, son compatibles con la Licencia Creative Commons
Atribucion 4.0 (CC-BY 4.0) de acuerdo con lo expuesto en la Orden FOM/2807/2015, de 18
de diciembre de 2015, por la que se aprueba la politica de difusién publica de la informacion
geografica generada por la Direcciéon General del Instituto Geografico Nacional.

Se parte de la informacién presentada en el Mapa Forestal de la Rioja (MFLR) en formato
vectorial y extension “.shp”, que ha sido descargada del servidor de cartografia de La Rioja
(IDERIoja) (http://www.iderioja.larioja.org/) junto con otra informacion cartogréafica también en
extensién “.shp”, como son los limites de los términos municipales de la C.C.A.A. de La Rioja
y los Montes de Utilidad Publica (MUP).

La otra fuente cartogréfica empleada es el Instituto Geografico Nacional (IGN)
(http://www.ign.es/), desde cuyo servidor se ha obtenido informacién de fotogramas aéreos,
correspondientes a los realizados dentro del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA)
en La Rioja en el afio 2014 y en el afio 2009, con una resolucién de 25 cm/pixel en ambos
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casos. Las hojas cartogréaficas del Mapa Topografico Nacional (MTN) 1:50.000 que incluyen
la zona de estudio son: 0202, 0203, 0204, 0240, 0241, 0242, 0243, 0280, 0281 y 0319.

También pertenece al PNOA la informacion LIDAR empleada, y que ha sido descargada
del sevidor del IGN (http://www.ign.es/) en extension “.laz” y con un tamafio por archivo de 2
x 2 km de superficie. El afio de toma de la informacion LIiDAR es el afio 2010 y se corresponde
con el vuelo para las comunidades de Castillay Ledn y de La Rioja (lote 5).

La informacion LIDAR empleada tiene una densidad media de 0,5 puntos/m?, siendo algo
mayor en las zonas de solape de las pasadas del aeroplano. Los archivos LIDAR descargados
del servidor del IGN se encuentran clasificados segun los estandares de la ASPRS (American
Society for Photogrammetry and Remote Sensing) y estdn ademas coloreados mediante RGB
a partir de las ortofotos del propio PNOA, que se toman a la par del LIDAR. Las caracteristicas
principales del vuelo LIDAR se muestran a continuacion (Tabla 3).

Tabla 3. Caracteristicas del vuelo de captura de la informacion LIDAR del PNOA. Fuente: IGN (http://www.ign.es/).
Sensor LiDAR y equipos auxiliares

Tipo de sensor Sensor LIDAR

Campo de vision transversal (FOV) < 50° efectivos

> 45 kHz para:
FOV = 50°y alcance < 3.000 m

Frecuencia de escaneado

Densidad promedio. Resolucién espacial 0,5 puntos/m?

Resolucion radiométrica de intensidades multiples Rango dinamico = 8 bits

Multiples retornos = 4 retornos/pulso con discriminacion en altura =4 m
GPS Doble frecuencia > 2 Hz

Sistema inercial (IMU/INS) Frecuencia de registro de datos = 200 Hz

Vuelo y cobertura de puntos LiDAR

Direccion de las pasadas Este — oeste (siguiendo paralelos)
Recubrimiento transversal de las pasadas 215

Deriva < 0,1 °hora

Desviacién de la trayectoria del avion < 15 m sobre la planificada
Desviacion vertical sensor LIDAR <5o°

RMSE X, Y <30 cm
RMSE Z <20 cm

Precision general altimétrica: error medio cuadratico RMSE Z < 0,20 m

Precisién global horizontal nadiral tras el procesado

Precision general altimétrica: error maximo <40 men el 95 % de los casos

Dsicrepancia altimétrica entre pasadas <0,40m

Toma de datos GPS en vuelo

Distancia entre receptores <40 km

Precision posterior al procesado RMSE<10cm (X, Y, 2)
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Se ha trabajado en todo momento sobre el sistema de referencia ETRS89, con cédigo de
la European Petroleum Survey Group (EPSG) n° 25830 (para ETRS89 UTM 30N), puesto que
es el sistema oficial en territorio espafiol de acuerdo con el Real Decreto 1071/2007, de 27 de
julio, por el que se regula el sistema geodésico de referencia oficial en Espafia.

Para trabajar con la informacion cartografica se ha empleado en todo momento el
software QGis® V2.8.1 que tiene licencia GPL (General Public License) y puede ser
descargado de http://www.qgis.org/es/site/.

3.2.2. Seleccion de las masas objeto de estudio

Las masas forestales procedentes de repoblacién pobladas por P. nigra se han
seleccionado en primer lugar del Mapa Forestal de La Rioja (MFLR), que como se ha
comentado en el apartado 3.2.1. Informacién cartogréfica y datos LIDAR, se ha descargado
del servidor de Infraestructuras Espaciales de La Rioja (http://www.iderioja.larioja.org/) en
formato vectorial con extension “.shp”.

Sobre la informacion presentada en el Mapa Forestal de La Rioja se ha realizado un
proceso de depuracion de teselas, en el cual se han eliminado todas aquellas en las que P.
nigra estaba ausente o presentaba una ocupacion inferior al 50 %, asi como todas las teselas
gue no tenian suficiente entidad, habiéndose seleccionado como superficie minima de las
teselas para el estudio 1 ha. No obstante, en algunos casos concretos, se han mantenido
poligonos menores a la hectarea debido principalmente a su localizacién y existencia de datos
necesarios para abordar el estudio. Hay que destacar ademas que se han incorporado
algunas formaciones pobladas por P. nigra de acuerdo con lo presentado por CALVO-SAENZ
(2014).

Con ayuda de las ortofotos de los afios 2009 y 2014 se han depurado y re-digitalizado
algunas teselas del MFLR. La época de captura del fotograma aéreo del afio 2014 se
corresponde con el periodo de crecimiento vegetativo, y el vuelo del 2009 con el periodo de
parada vegetativa, por lo que se ha podido diferenciar con bastante seguridad las masas de
frondosas de las de coniferas, en las zonas en las que su diferenciacion era dudosa, a partir
de la visualizacién de los distintos fotogramas mencionados.

Tras eliminar también las formaciones de las que no se tenia informacion de las edades
y todas las masas de la zona de los Montes Obarenes, la superficie total del estudio abarca
7.718,91 ha, suponiendo esto casi el 82 % de la superficie que ocupa la especie en la region.
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3.2.3. Datos dendro y dasométricos de partida

Para abordar el estudio de la productividad, a través de la calidad de estacion, se
necesita tener la informacion de las edades de las distintas formaciones. El grueso de la
informacién de las edades de las masas repobladas de P. nigra ha sido proporcionada por la
Direccion General del Medio Natural del Gobierno de La Rioja, y proviene de Proyectos de
Ordenacion, Planes Selvicolas y Planes de Aprovechamientos y de informacion cartogréfica
especifica en formato vectorial.

De una pequefia porcion de las formaciones objeto de estudio, que eran necesarias para
abordar este trabajo, no se tenia informacion previa de las edades por lo que ha sido necesario
disefiar un muestreo dirigido sobre estas formaciones para tomar muestras mediante una
barrena Pressler (Figura 7).

Posteriormente a la toma de muestras en campo se ha calculado la edad de las masas
mediante el conteo de anillos de crecimiento en gabinete (Figura 7) tras lijar levemente las
muestras para poder diferenciar mejor los distintos anillos de crecimiento. Para el conteo se
escanearon los canutillos con una resolucién de 1500 ppp. Las muestras se tomaron a una
altura de 20 cm por lo que al numero de anillos contados en la muestra se le han sumado 2
afios, 1 afo por cada 10 cm altura sobre el suelo (MADRIGAL et al., 1992).

Figura 7. Muestreo de la edad en campo con b
anillos de crecimiento en gabinete (dcha.).
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La repoblacion mas madura que se incluye en este estudio comenzé a plantarse en el
afio 1944 y la mas joven es del afio 2000. El rango de edades que se va a estudiar en este
trabajo es de 20 a 70 afios. Los rangos de edades mas representados a nivel de superficie
son las clases 40-50 y 50-60 afios con 2.230,43 ha y 3.602 ha respectivamente,
encontrandose sin embargo poca superficie de las clases de edad de 60-70 afios y de 20-30
afos (Tabla 4).

Tabla 4. Teselas, superficies y nUmero de parcelas del Inventario Forestal Nacional (IFN) respecto a cada rango
de edad estudiado. Sup.: Superficie; ha: hectareas.

WO swperde L, Meima SN s

teselas tesela N° parcelas IFN
afos ha % ha ha ha
20-30 579,69 7,52 11 217,3 52,70 1,22 10
30-40 807,32 10,47 49 82,46 16,47 1,64 7
40-50 2.230,43 28,92 149 158,84 14,96 0,23 45
50-60 3.602,00 46,71 193 153,03 18,66 0,31 101
60-70 492,50 6,39 26 86,42 18,94 1,02 15
Total 7.711,84 100 428 178

La informacién de la altura dominante (Ho), variable dasométrica que va a emplearse para
el estudio de la productividad, junto con la edad, procede de la base de datos del Inventario
Forestal Nacional (IFN). En este estudio se analizan las parcelas puras de Pinus nigra
medidas en el segundo, tercero y cuarto Inventario Forestal Nacional (IFN 2, IFN 3 e IFN 4
respectivamente). Las parcelas del IFN empleadas en este trabajo se muestran en el Anejo
1.

El valor de altura dominante (Tabla 5) para cada una de las parcelas seleccionadas se
ha calculado en el IDE (Entorno de Desarrollo Integrado) de R RStudio® vV0.99.896 mediante
una rutina que se adjunta en el Anejo 3. R es un entorno de software libre (licencia GPL
(General Public License)) para computacién y salidas graficas (https://www.r-project.org/).
RStudio® puede descargarse de https://www.rstudio.com/. Para la elaboraciéon del codigo en
R se ha consultado también ROBINSON (2015).

Se han analizado en total 178 parcelas del IFN (Tabla 4 y Tabla 5). Al estudiar tres IFN
seguidos se tienen 3 mediciones por cada parcela en un lapso de tiempo de 10 afios (entre
cada inventario). Hay que destacar, no obstante, que no se tienen 3 mediciones de todas las
parcelas dado que existen parcelas de nueva creacién, que no se midieron en inventarios
anteriores (Anejo 1).

También encontramos casos en los cuales no se midi6 la misma parcela en los inventarios
consecutivos por distintos motivos (cambio de uso de la masa, no localizacion del rején
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metalico que marca el centro de la parcela, ...), las cuales han sido excluidas del estudio. Se
ha trabajado con un total de 178 mediciones, 43 correspondientes al IFN 2, 59 del IFN 3y 76
del IFN 4 (Tabla 5).

Tabla 5. Valores de altura dominante de Assmann y edades a fecha del inventario para cada IFN estudiado.

Inventario IFN 2 (afio 1988) IFN 3 (afio 1999) IFN 4 (afio 2012)
Variable Ho (M) Edad (afios) Ho (M) Edad (afios) Ho (m) Edad (afios)
Maximo 9,78 38,0 17,65 49,0 21,97 62,0
Media 5,84 23,2 7,95 33,8 10,53 45,3
Moda 3,50 23,0 5,50 34,0 10,24 47,0
Minimo 3,00 11,5 3,80 20,0 5,84 17,0
Desviacidn estandar 1,63 7,0 2,39 7,3 2,78 9,4
Total parcelas 43 59 76

3.3. PROCESADO DE DATOS
3.3.1. Modelizaciéon de curvas de calidad de estacion anamorficas

El ajuste de las curvas de calidad de estacién se ha realizado con el IDE RStudio®
V0.99.896, al igual que los célculos de la altura dominante. Se adjuntan las rutinas de
codigo empleadas en el Anejo 3. Para la preparacién y manejo de dichos codigos se ha
empleado también el programa Notepad++® V6.7.5 (licencia GPL (General Public License))
gue puede descargarse de https://notepad-plus-plus.org/. Las rutinas que se han empleado
para los ajustes han sido modificadas a partir de las presentadas en BRAVO et al. (2015) y
se adjuntan en el Anejo 3.

La metodologia escogida para la elaboracion de las curvas de calidad de estacién ha sido
en este caso el Método de la Curva Guia, debido principalmente al tiempo limitado del que se
disponia para realizar el estudio y por su sencillez, obteniéndose unas curvas de tipo
anamorfico, en las que la distancia entre las curvas se mantiene proporcional.

En este trabajo se ha seleccionado como edad tipica 40 afios, debido a que es una edad
intermedia en el total de nuestra serie de datos y coincide ademas con la edad a mitad del
turno para la especie, de acuerdo con lo presentado por RIO et al. (2006), que recomienda
una edad de 60-80 afios en las mejores calidades y de 80-90 afios en las peores, para
repoblaciones de Pinus nigra Arn. en Castilla y Leon.

Para ajustar las curvas de calidad de estacion para las masas de P. nigra procedente de
repoblacién en La Rioja se han probado los modelos de produccion de Hossfeld | (mod.) y de
Mitscherlich | (Tabla 6), tomados de KIVISTE et al. (2002). Se han seleccionado estos
modelos puesto que cumplen con la premisa de que, pasan por el origen, tienen un punto de
inflexion y tienen una asintota horizontal, de acuerdo con el crecimiento natural que presentan
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una especie forestal 0 una masa a lo largo de su vida, que se ajusta a una curva de tipo
sigmoidal (KIVISTE et al., 2002).

Tabla 6. Modelos de crecimiento estudiados (Tomados de KIVISTE et al. (2002)) * Clasificacion de SHVETS Y
ZEIDE (1996): PD: decrecimiento potencial; ED: decrecimiento exponencial.

Expresion matematica del Namero de Ambito de
ID Nombre modelo . C Grupo*
modelo parametros definicion
2 ve=0
Mod. 1 Hossfeld | (mod. = — 0 2 a PD
(mod.) Y= GTh 0 a> pe 2

Mitscherlich | (1919)
Mod.2 (Richards-Chapman y =a-(1-e2?)° a,b,c>0 3 Vt=0 ED
(1959-1961))

En el modelo de produccion de Hossfeld | (modificado) (Tabla 6) "y" representa la altura
dominante (Ho) en metros, t es la edad en afios y "a" y "b" son los pardmetros que hay que
ajustar, siendo "a" el parametro que afecta a la edad a la que se alcanza el punto de inflexién,
siendo mayor esta edad para mayores valores de "a", y "b" afecta a la asintota horizontal y a
la edad que se alcanza el punto de inflexion, de modo que el aumento de "b" supone una
disminucion de ambos. Este modelo pertenece al grupo de modelos de decrecimiento

potencial, de acuerdo con la clasificacion de SHVETS y ZEIDE (1996).

En el modelo conocido habitualmente como Richards-Chapman (1959-1961), o modelo
de Mitscherlich | (1919) (Tabla 6) "y" representa la altura dominante (Ho) en metros, "t" es la
edad en afiosy "a", "b" y "c" son los coeficientes que hay que ajustar, donde "a" coincide con
la asintota horizontal del modelo, de forma que con el aumento del parametro "a" aumenta el
valor de dicha asintota. El pardmetro "b" afecta a la edad a la que se alcanza el punto de
inflexion, de modo que al aumentar "b", disminuye dicha edad. El parametro "c" afecta al igual
gue el coeficiente "b" ala edad a la que se alcanza el punto de inflexion del modelo, de modo
gue aumentos del valor de "c¢" provocan aumentos en dicha edad. Este modelo pertenece al
grupo de modelos de decrecimiento exponencial, de acuerdo con la clasificacién de SHVETS
y ZEIDE (1996).

Se exponen por separado, el procedimiento seguido para el ajuste de los modelo de
produccién presentados, buscandose en primer lugar, una linealizacién de los modelos del
tipoy =(a+b-t)+¢e donde "y" es la variable de respuesta, "a" el término independiente,
gue indica la ordenada al origen, o lo que es lo mismo, el valor que toma la variable de
respuesta para un valor de la variable regresora igual a 0, "b" el coeficiente que acompafia a
la variable independiente o regresora "t", y que indica la pendiente de la recta. Siendo "&" el
término del error aleatorio del modelo.
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- Mod.1: Hossfeld | (mod.):

En primer lugar, se ha linealizado la funcién de Hossfeld | (mod.) definiendo como
variable dependiente "1/\/?' y como variable independiente "1/t".

t? . L 1 1
Y= latb. 02 - linealizacion —» ﬁ =b+a- 7

Con los valores obtenidos en el ajuste lineal de la ecuacion de Hossfeld | (mod.),
realizado mediante el procedimiento “Im” de R, que nos definen la ecuacion de la curva guia,
se ha buscado la familia de curvas de calidad de estacién, para una edad tipica de 40 afios
y un total de 5 indices de sitio (Sl 4, Sl 8, Sl 12, SI 16 y Sl 20), los cuales indican la altura
dominante, en metros, a la edad tipica.

Para hallar las ecuaciones de las distintas curvas, a partir de la curva guia, manteniendo
el parametro "a" constante y para "t" igual a 40 afios, y dando los distintos valores de Sl
definidos previamente, se obtienen distintos valores del parametro "b", dando lugar a la

primera familia de curvas.

A continuacion, se ha realizado el proceso de regresion no lineal (“nlm”) de R, que
emplea el algoritmo de Gauss-Newton y el proceso “nIsLM” del paquete “minpack.Im” que
emplea el algoritmo de Levenberg-Marquardt. Como valores semilla para el ajuste no lineal
se han establecido los valores de los parametros ajustados en el modelo lineal.

De forma andloga al caso del ajuste lineal, las distintas curvas de calidad se han
obtenido a partir de la ecuacion de la curva guia manteniendo "a" constante y para "t" igual
a 40 afios, dando los distintos valores de Sl, se calculan los correspondientes valores del
pardmetro "b", obteniéndose asi la segunda familia de curvas del modelo de produccién de
Hosfeld | (mod.).

- Mod.2: Mitscherlich 1 (1919) / (Richards-Chapman (1959-1961)):

Siguiendo lo presentado por BRAVO et al. (2015) se ha realizado un ajuste lineal del
modelo de Mitscherlich |, para lo que se ha definido como variable independiente "In (e =2t)"
y como variable dependiente "In(y)".

y=a-(1-e %) - linealizacién — In(y) =In (a) + c - In(e™??)

Para obtener los valores de los parametros "a" y "c", debido a que el coeficiente "b"
esta incluido en la variable independiente, se realizan distintos ajustes de la ecuacion
linealizada de Mitscherlich | para distintos valores de "b", conforme a lo presentado por
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BRAVO et al. (2015) y partiendo de valores de otros estudios (FEKEDULEGN et al., 1999;
BRAVO et al., 2001; RIO et al., 2006; BRAVO et al., 2015). Una vez fijado un valor de "b"
adecuado se obtienen los valores de "a" y "c¢" mediante regresién lineal con el procedimiento
“Im” de R.

Tras obtener los coeficientes "a" y "c" de la curva guia, se busca la familia de curvas.
De igual modo a lo descrito para el caso de la funcion de Hossfeld | (mod.), manteniendo
constante el parametro "c" y el pardmetro "b", y para "t" igual a 40 afios, dando los distintos
valores de Sl (Sl 4, SI 8, Sl 12, SI 6 y SI 20) vamos obteniendo los valores del pardmetro "a"
y de esta forma la primera familia de curvas de calidad de estacion de Richards-Chapman.

Con los valores de los coeficientes obtenidos en el ajuste lineal como valores semilla,
se ha realizado el proceso “nim” de R, que emplea el algoritmo de Gauss-Newton y el
proceso “nIsLM” del paquete “minpack.Im” de R, que emplea el algoritmo de Levenberg-
Marqguardt. También se probd el procedimiento “nlm” y “nlsLM” de R dando como valores
semilla los pardmetros de otros estudios (FEKEDULEGN et al., 1999; BRAVO et al., 2001;
RIO et al., 2006; BRAVO et al., 2015).

De forma analoga para lo descrito en el Mod.1 de Hossfeld | (mod.) y de igual modo que
en el caso del modelo lineal, dando valores al parametro "a" para la edad de referencia "t"
igual a 40 afios, manteniendo "c" y "b" constantes y fijando para la variable dependiente los
distintos indices de sitio se obtienen los distintos valores de "a"y de esta forma el segundo
grupo de curvas de calidad de estacion del modelo de Mitscherlich I.

A la hora de seleccionar el modelo mas adecuado para nuestra serie de datos de Ho y
edades se ha comparado error de estimacion de los parametros, el error residual estandar
de cada modelo (RSE) y el coeficiente de determinacion (R?), asi como la representacion de
las curvas sobre la dispersion de los pares de datos de Ho~Edad (Figura 8). Graficamente
se han visualizado ademéas los residuos de cada modelo. Las salidas de R, tanto graficas
como numéricas se muestran en el Anejo 4.
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Figura 8. Trayectoria de la altura dominante de Assmann respecto a la edad de las parcelas de Pinus nigra Arn.
del IFN 2 IFN 3 e IFN 4.

Se ha obtenido también de forma analitica el limite entre las clases de calidad de estacion
definidas (Sl 4, SI 8, SI 12, SI 6 y Sl 20) para el grupo de curvas de calidad elegido, de forma
que se pueda asignar el valor del indice de sitio a cada celda del archivo vectorial que se
busca obtener en este trabajo, en funcién del valor de la edad y la altura dominante que
presente cada una.

3.3.2. Procesado de la informacién LIiDAR aérea

Para trabajar con datos LIDAR se ha empleado en primer lugar el programa LASTask
ToolsADB® V1.1.2, programado por D. Alejandro de Blas y que se ha descargado del servidor
del IGN (http://www.ign.es/), para descomprimir los archivos descargados en extension “.laz”
a “las”. También se ha empleado el visor FugroViewerTM® V2.2
(http://www.fugroviewer.com/default.asp), que permite visualizar datos LIDAR brutos.
FugroViewerTM® tiene una licencia temporal para lo que es necesario suscribirse a la
plataforma.

El procesado de la informacion LIDAR se ha realizado exclusivamente la herramienta
Fusion® V3.50 (http://forsys.cfr.washington.edu/fusion/fusionlatest.html), basado en la libreria
OpenGL® (https://www.opengl.org/) y programado en C++, especifica para trabajar datos
LiDAR en aplicaciones forestales y desarrollada por Servicio Forestal del Departamento de
Agricultura de los Estados Unidos (Forest Service-Unites States Departemnt of Agriculture
(USDA)). Fusion® incorpora funciones de la libreria de datos LIiDAR Lastools®
(https://rapidlasso.com/) cuya fuente de cddigo tiene licencia LGPL (Lesser General Public
License).

Alumno: Roberto Calvo Saenz i
UNIVERSIDAD DE VALLADOLID (CAMPUS DE PALENCIA) — E.T.S. DE INGENIERIAS AGRARIAS
Titulacién de: Master en Ingenieria de Montes

20


http://www.ign.es/
http://www.fugroviewer.com/default.asp
http://forsys.cfr.washington.edu/fusion/fusionlatest.html
https://www.opengl.org/
https://rapidlasso.com/

ESTUDIO DE LA PRODUCTIVIDAD DE LAS MASAS DE REPOBLACION DE PINO LARICIO (Pinus nigra Arn.) EN LA RIOJA A
PARTIR DE TECNOLOGIA LIDAR AEROTRANSPORTADA

MEMORIA

Se ha empleado la GUI (Graphical User Interface) de Fusion®V3.50, para visualizar las
nubes de puntos. No obstante, para el procesado de la informacion LIiDAR se han corrido los
algoritmos incluidos en Fusion®V3.50 sobre el Procesador de Comandos de Windows (CMD).
Los comandos se han preparado con el programa Notepad++®V6.7.5 y mediante hojas de
calculo de Microsoft Excell® y estos se muestran en el.

Para el procesado de la informacién LIDAR se ha empleado el programa Fusion® V3.50
exclusivamente, aunque también se probaron inicialmente los algoritmos incluidos en
LasTools®V160606. Finalmente se decidié6 emplear inicamente Fusion®V3.50 dado que esta
desarrollado para aplicaciones especificas en el campo forestal y ademas permite lanzar sus
algoritmos de procesado sobre la consola de comandos de Windows (CMD), lo que hace mas
rapido y sencillo el procesado, especialmente en un trabajo como este, en el cual se han
empleado un total 172 archivos LIDAR (“.1as”).

Para el procesado de la informacién LIDAR se ha seguido un proceso consistente 8 partes
fundamentales (Figura 9), que se detallan mas adelante.

1) Evaluacion previa 2) Creacion de mapas 3) Creacion de
de la informacion de intensidades de Modelos Digitales del
LiDAR retornos LIiDAR Terreno (MDT)

U

6) Corte de las -
parcelas de campo del <] 5) Normalizacion de la <:l 4) Creacion de

. Modelos Digitales de
IFN 4 en la nube de nube de puntos LIiDAR g
puntos LIDAR Vegetaciéon (MDV)

\ 4

7) Obtencion de la 8) Obtencion de la
métrica de la l:>

informacion LIDAR métrica LiIDAR en toda

la superficie de
para IaSI IESYZGHS del estudio

Figura 9. Diagrama de flujo del proceso seguido para el procesado de la informacién LiDAR.
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1) Evaluacion previa de la informacion LIDAR

A partir del algoritmo “Catalog” de Fusion® V3.50 se ha realizado un andlisis previo de la
informacion LIDAR para ver sus caracteristicas. A partir de dicho algoritmo se puede conocer
la cobertura de los datos, la densidad de puntos y de retornos y los valores de intensidades.
Este es el primer paso realizado, que permite conocer los datos antes de empezar con su
procesado, sirviendo la informacién del reporte de “Catalog” como marco de referencia para
el analisis. EI comando que se ha ejecutado en la consola de comandos de Windows se
muestra en el Anejo 2.

A modo de ejemplo se presenta la Tabla 7 y la Figura 10, que se corresponde con la
informacion del archivo LIDAR PNOA 2010 Lote5 CYL-RIO 550-4678 ORT-CLA-COL.las
devuelta por el comando de “Catalog” de Fusion® V3.50.

Tabla 7. Principales resultados del reporte de “Catalog” de Fusion® V3.50 para el archivo PNOA_2010_Lote5 CYL-
RIO_550-4678 ORT-CLA-COL.las.

Resumen por clasificacion ASPRS

Resumen de archivo

Valor de ®
clase ASPRS N° retornos Leyenda
Maxima 551.999,99 1 13.158 Sin clasificar
X (m)
Minima 550.000,00 2 1.764.988 Suelo
Maxima  4.677.999,99 3 1.200.096 Vegetacion baja
Y (m)
Minima  4.676.000,00 5 699.714 Vegetacion alta
Maxima 1.377,53 6 536 Edificios
Z(m)
Minima 1.073,15 7 81 Puntos bajos (ruido)
108 7.757.961 12 4.495.603 Puntos de solape
208 401.563 Resto clases 0
N 308 14.480 TOTAL 8.174.176
retornos 405 172
505 + 0

TOTAL 8.174.176

De acuerdo a lo presentado en la Tabla 7, el archivo PNOA_2010_Lote5 CYL-RIO_550-
4678 _ORT-CLA-COL.las, contiene un total de 8.174.176 retornos para un tamafio de 2.000 x
2.000 metros. La densidad de puntos, sin incluir los puntos de solape resulta de 0,91
puntos/m?. En todos los archivos LIDAR empleados se tienen como maximo 4 retornos, no
observandose puntos correspondientes al 5° retorno en adelante.
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Minimum return density (returns per square unit) 1.00
Maximum return density (returns per square unit) 61.00
Average return density (returns per square unit) 248
Standard deviation of return density (returns per square unit) 2.20

Color Description
Cells with no points (could be outside coverage area)
Density less than minimum specification (less than 0.50 points per square unit)
Density within specification (0.50 to 1.00 points per square unit)
Density exceeds specification (more than 1.00 points per square unit)

Figura 10. Salida gréfica del algoritmo “Catalog” de Fusion® V3.50 de los valores
de densidad de retornos para tamafio de pixel de 1 m? (square unit = 1 m?) para
el archivo PNOA_ 2010 Lote5 CYL-RIO 550-4678 ORT-CLA-COL.las.

Como podemos observar (Figura 10) la densidad de puntos se encuentra entre 0,5y 1
retornos/m?, siendo maxima en las bandas de solape (densidad maxima de 61 puntos/m?). En
ningun caso la densidad de puntos es menor de lo establecido en la Tabla 3, siendo la
densidad promedio de 2,48 puntos/m?.

2) Creacion de mapas de intensidades de retornos LIDAR

Con la herramienta Fusion® V3.50 se han realizado los mapas de intensidades de los
retornos de la zona de estudio mediante la orden “Intensitylmage”. Se ha empleado en este
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caso un tamanfo de pixel de 1x1 metro y el rango de frecuencias se ha fijjado en base a las
caracteristicas de los archivos LIDAR, siendo el rango empleado para elaborar las imagenes
de intensidades de 0 a 255. En el Anejo 2 se muestra el comando de “Intensityimage”
empleado. Una aplicacion practica de los mapas de intensidades es que permiten
diferenciar con claridad las copas de los arboles del suelo (Figura 11).

Figura 11. Imagen de un mapa de intensidades de retornos LiDAR de una formacién
de Pinus nigra Arn. obtenida con el algoritmo “Intensityimage” de Fusion® V3.50 para
una nube de puntos del vuelo del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) del
afo 2010 en La Rioja.

3) Creacion de Modelos Digitales del Terreno (MDT)

Es la parte inicial del procesado LIDAR y de vital importancia dado que los MDT son
usados en el proceso de normalizacién de la nube de puntos. Para elaborar los MDT se ha
empleado empleado el algoritmo “GridSurfaceCreate” de Fusion® V3.50 y se han realizado
atendiendo a usar solo los puntos clasificados como suelo (class: 2, de acuerdo con la
clasificaciéon de ASPRS) (Figura 12).

La salida del algoritmo “GridSurfaceCreate” tiene extension “.dtm” y es necesario usar el
algoritmo “dtm2ascii” para tener el MDT en la extension “.ascii” de forma que se puede cargar
en un SIG. El tamafio de pixel elegido para el MDT es de 2x2 metros, de esta forma, dado
gue la densidad de los archivos LIDAR empleados es, como poco, de 0,5 puntos/m?, se tienen
al menos dos retornos LIDAR por cada pixel para elaborar el MDT. En el Anejo 2 se muestra
la orden “GridSurfaceCreate” y “dtm2ascii” empleada para obtener los MDT en extension
“.ascii”. En la Figura 15 se observa un MDT obtenido a partir de una nube de puntos con
Fusion® V3.50.
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LDV -- V1.63 -- USDA Forest Service -- Pacific Morthwest Research Station

e S A e R

Figura 12. Vista 3D en Fusion® V3.50 de puntos de suelo (class: 2) de una nube de puntos del vuelo
del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) del afio 2010 en La Rioja.

4) Normalizacion de la nube de puntos LiDAR

La normalizacién de la nube de puntos es un proceso por el cual las elevaciones
ortométricas de cada punto LIDAR pasan a ser referidas al nivel del suelo. Para ello es
necesario el empleo de los MDT generados previamente a partir de las ordenes
“GridSurfaceCreate” y “dtm2ascii”. Los MDT obtenidos son ahora la cota 0 a la que se va a
referir la informacién geogréfica de los puntos LiDAR tras la normalizacion. La nube de puntos
LIDAR normalizada (Figura 13) es la que nos va a dar la informacién para el calculo de la
informacion dasométrica de interés.
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LDV -- V1.63 -- USDA Forest Service -- Pacific Northwest Research Station

Figura 13. Vista de Fusion® V3.50 de una parcela poblada por Pinus nigra Arn. La paleta de la izquierda
muestra elevaciones ortométricas y la de la derecha valores normalizados respecto al nivel del suelo. Nube de
puntos del vuelo del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) del afio 2010 en La Rioja.

5) Creacion de Modelos Digitales de Vegetacién (MDV)

Para elaborar los MDV se ha empleado empleado la orden “Canopymodel” de Fusion®
V3.50 que emplea los primeros retornos LiDAR, es decir, los puntos con mayor elevacion de
la nube de puntos.

La salida de la orden “Canopymodel” tiene extension “.dtm” y es necesario usar la orden
“dtm2ascii” para tener el MDV en la extension “.ascii” de forma que se puede cargar en un
SIG. El tamafio de pixel elegido para el MDV es de 2x2 metros, al igual que para el MDT
creado, de esta forma, se tienen al menos dos puntos LIiDAR por cada pixel para elaborar el
MDV. En el Anejo 2 se muestra la orden “Canopymodel” y “dtm2ascii” empleada para
obtener los MDV en extension “.ascii”. En la Figura 15 se observa un MDV obtenido a partir
de una nube de puntos con Fusion® V3.50.
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6) Corte de las parcelas de campo del IFN 4 en la nube de puntos LIiDAR

Para poder obtener valores de altura dominante (Ho) a partir de la informacién LIiDAR es
necesario obtener un modelo valido que relacione la métrica del LIDAR con la variable
dasométrica de interés. Se han empleado en este estudio los valores de altura dominante
de un total de 66 parcelas medidas en el IFN 4 en el afio 2012 (Anejo 1).

A través de la orden “clipdata” se ha cortado la informacién LIiDAR correspondiente con
las parcelas del IFN 4, que se han localizado a partir de sus coordenadas GPS referidas al
sistema de referencia con EPSG: 25830. Los cortes de la nube de puntos LiDAR tienen las
mismas caracteristicas que las parcelas de campo, esto es referido al didmetro de la parcela
circular (50 m). En el mismo proceso de corte con “ClipData” se realiza la normalizacion de la
nube de puntos, indicando en cada caso el MDT correspondiente en extension “.dtm”.

7) Obtencion de la métrica de la informacion LIDAR para las parcelas del IFN 4

Sobre las nubes de puntos LIDAR correspondientes a las parcelas del IFN 4 se ha
empleado la orden “CloudMetrics” de Fusion® V3.50 y se han obtenido los valores numéricos
del LIDAR. Se ha establecido el limite inferior del procesado en 2 metros, mediante el empleo
de los “switches” “above:#” y “minht:#”. El “switch” “above” se refiere a la altura sobre la que
va a calcular la Fraccién de Cabida Cubierta (FCC) y “minht” indica la altura minima de
procesado, por lo que toda la métrica se corresponde con los puntos por encima de 2 metros.
De esta forma nos aseguramos de dejar fuera los puntos correspondientes al matorral (h < 2
m).

El hecho de eliminar los puntos LiDAR correspondientes a matorral, de cara al procesado
y obtencién de la métrica, permite obtener informacién detallada del arbolado, especialmente
relativa a las alturas de la masa. En la Figura 14 se puede observar con detalle como se
distribuyen las alturas, observandose que la mayor parte de los puntos se concentran en torno
a los 8 — 10 metros de altura y que unos pocos alcanzan los 18 metros, esto nos puede dar
una idea de la altura media y la altura dominante de la masa.
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Height LDV -- V1.63 -- USDA Forest Service -- Pacific Northwest Research Station
1852

14.39

10.26

613

2.00
Figura 14. Detalle 3D en Fusion® V3.50 de una formacién de Pinus nigra Arn. en La Rioja
con histograma de alturas a partir de 2 metros. Nube de puntos del vuelo del Plan Nacional
de Ortofotografia Aérea (PNOA) del afio 2010 en La Rioja.

La métrica obtenida por el programa de Fusion® V3.50 es muy completa, incluyéndose
los estadisticos principales de alturas de los retornos y de la intensidad de los pulsos. En
nuestro caso, para elaborar el modelo de prediccion de la altura dominante de Assmann en
funcién de la métrica LIDAR, se han probado como variables independientes distintos
estadisticos de elevaciones del LIDAR, como pueden ser “Elev.mean, Elev.maximum,
Elev.P95 y Elev.P99”, cuya descripcion se afiade en la Tabla 8, junto con otras variables de
la métrica LIDAR arrojadas por Fusion® V3.50.

En la Tabla 8 se puede observar que el nimero total de retornos (Total return count
above) y el porcentaje de los primeros retornos (Percentaje first returns) se refieren a una
altura de 2 metros, de acuerdo con lo especificado mediante los “switches” “above:#” y
“minht:#” y explicado anteriormente.
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Tabla 8. Algunos de los estadisticos de las nubes de puntos LiDAR arrojados por los algoritmos de procesado de

Fusion® V3.50.

Estadistico LiDAR de

Fusion® V3.50

Denominacién

Significado

Total return count

Numero total de retornos

Contabiliza el nimero total de retornos

Total return count above 2.0

Numero total de retornos
a los 2 metros

Contabiliza el nimero total de retornos a una
altura de 2 metros

Elev.minimum

Elevacion minima

Elevacion minima de la nube de puntos

Elev.maximum

Elevacion maxima

Elevacion maxima de la nube de puntos

Elev.mean

Elevacion media

Altura media de la nube de puntos

Elev.variance

Varianza de elevacion

Varianza de las alturas de los retornos

Elev.CV

CV de la elevacion

Coeficiente de variaciéon de las alturas de los
retornos

Elev.kurtosis

Coeficiente de kurtosis
de las elevaciones

Valor del coeficiente de apuntamiento del
conjunto de retornos

Elev.P95

Altura del percentil 95

Valor de la altura que deja el 95 % de los
retornos por debajo

Elev.P99

Altura del percentil 99

Valor de la altura que deja el 99 % de los
retornos por debajo

Percentage first returns
above 2.0

Porcentaje de primeros
retornos a los 2 metros

Porcentaje del total de primeros retornos a una
altura de dos metros. Se corresponde con el
valor calculado de Fraccion de Cabida Cubierta

(FCC) a 2 metros de altura

Otro importante grupo de estadisticos arrojados por Fusion® V3.50 se refieren a los
valores de intensidades de los retornos, pero que en este caso no han sido empleados.

8) Obtencion de la métrica de la informacion LiDAR en toda la superficie de estudio

Para obtener los valores de la métrica del LIDAR para la totalidad de la superficie de
estudio se ha empleado la orden “GridMetrics” de Fusion® V3.50, especificando un tamafio de
celda de 25 metros.

Al igual que en el paso 5), descrito anteriormente, se ha establecido el limite inferior del
procesado en 2 metros, mediante el empleo de los “switches” “above:#” y “minht:#”. Como ya
se ha indicado, el “switch” “above” se refiere a la altura sobre la que va a calcular la Fraccién
de Cabida Cubierta (FCC) y “minht” indica la altura minima de procesado, por lo que toda la
métrica se corresponde con los puntos por encima de 2 metros.

Al establecer una altura minima para el procesado de la informacién LIiDAR se excluye la
parte del sistema correspondiente al matorral, por lo que la informacién LIDAR analizada es
referente solo a las copas del arbolado (h > 2 m), lo que proporciona informacién muy valiosa
de las copas (Figura 14). Al igual que para el caso 6) se ha especificado una altura minima de
procesado de 2 m (minht:2) y se ha calculado la FCC a partir de los retornos a 2 metros
(above:2). De esta forma, al calcularse la métrica LIiDAR de igual modo que para las parcelas
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de campo, se pueden incorporar posteriormente los modelos obtenidos a nuestra informacién
vectorial, ya que la métrica coincide respecto a la altura de procesado minima.

En la Figura 15, se muestra, para una misma muestra de datos LiDAR, los modelos
digitales de superficies que se pueden obtener, tanto el Modelo Digital del Terreno como el
Modelo Digital de la Vegetacion (MDT y MDV respectivamente).

Figura 15. Nube de puntos LiDAR (a) Modelo Digital del
Terreno (b) y Modelo Digital de Vegetacion (c). Datos LiDAR
del vuelo del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA)
del afio 2010 en La Rioja.
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3.3.3. Modelizacion de la informacién LIiDAR

A través de la informacién LIDAR se busca obtener una estimacion de Ho, para ello es
necesario elaborar un modelo matematico valido que permita relacionar ambas, la medida de
Ho en campo (dato IFN 4) con la métrica LIDAR. Para ello se realiza un andlisis a través de un
modelo de regresion lineal simple y = (a+b-x)+ ¢ donde "y" es el valor convencional o
variable dependiente, "a" el término independiente, "b" el término dependiente y "x" el valor
de la métrica LIDAR, o término independiente y "&" el término del error aleatorio del modelo.

También se han probado modelos de regresion lineal mdltipley = (a+ b -x; + ¢ - x,) + &
donde "y" es el valor convencional o variable dependiente, "a" el término independiente, "b" y
"c" son los términos dependientes y "x;" y "x," valores de la métrica LIiDAR, o términos
independientes y "&" el término del error aleatorio del modelo. Al ajustar modelos lineales
multiples se mejoran las predicciones futuras, que es lo que buscamos en este caso concreto.
Ademas, el hecho de afadir una variable independiente mas no complica la toma de datos
para su empleo, dado que se obtienen con el mismo esfuerzo todas las variables de la métrica
LiDAR en el procesado a través de los algoritmos “CloudMetrics” y “GridMetrics” de Fusion®
V3.50.

Los modelos para predecir la altura dominante (Ho) a partir de la métrica LIDAR se han
elaborado al igual que las curvas de calidad de estacién con el programa RStudio®VV0.99.896
y se ha empleado también Notepad++®V6.7.5 para el manejo de las rutinas. El cédigo para
el ajuste de los modelos se presenta en el Anejo 3.

En este estudio Unicamente se busca un modelo que relacione la variable dasométrica
altura dominante (Ho) medida en el IFN 4 con alguna variable del LIDAR.

Inicialmente se tienen 76 parcelas pobladas por Pinus nigra Arn. como especie principal
y medidas en el IFN 4 (Anejo 1), que son las susceptibles de ser empleadas en el ajuste con
la métrica LIDAR. Previamente se han comparado los valores de las alturas LiDAR con los
valores de las alturas medidas en campo, observdndose que en un total de 10 parcelas hay
una diferencia significativa (>> 2 metros) entre la altura dominante medida en el IFN 4 y el
LiDAR, lo que puede indicar una mala toma de las coordenadas de las parcelas de campo.

Para evitar problemas en el ajuste del modelo, las parcelas con grandes diferencias entre
las alturas LIDAR vy las alturas de campo (IFN 4), se han eliminado directamente, puesto que
es muy importante que los datos estén correctamente georreferenciados (MAURO et al.,
2013). Previamente a la seleccién de las 76 parcelas se habian eliminado las parcelas que de
acuerdo con la informacién del IFN 4 no estaban bien posicionadas y que tampoco han sido
incluidas para el ajuste de las curvas de calidad de estacion.

Se tienen, por tanto, tras la conveniente depuracion de parcelas, que no se consideran
validas para elaborar el modelo, 66 parcelas disponibles para elaborar los modelos de
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prediccion de altura dominante a partir del LIDAR (H, = F(métrica LiDAR)). De estas 66
parcelas, se ha dejado el 20 % de las mismas sin incluir en el ajuste, para emplearlas en la
validacion del modelo. El 20 % de las parcelas resulta ser de 13,2 parcelas, habiéndose
seleccionado 13 parcelas para la validacion (Anejo 1). Para la seleccion aleatoria de las
parcelas se ha empleado la utilidad “sample” de R.

A la hora seleccionar las variables de la métrica LIDAR que iban a formar parte de los
modelos de prediccion de la altura dominante se han se han analizado las correlaciones
(Pearson, Spearman y correlaciones parciales) entre las variables a ajustar y se han elaborado
matrices de dispersion de las distintas variables, para, de este modo, hacer una primera
seleccion de las variables LIDAR que pueden ser variables independientes en nuestro modelo
buscado.

Para la eleccion del mejor modelo de regresion H, = F(métrica LiDAR), se han
comparado los valores del Criterio de Informacion de Akaike (AIC) y el Criterio de Informacion
Bayesiano (BIC) de los distintos modelos, siendo unos potentes métodos para determinar qué
modelo se ajusta mejor a la serie de datos, pues indican la calidad relativa de los modelos
estadisticos analizando la informacion que se pierde cuando se elige un modelo concreto
(BURNHAM & ANDERSON, 2002). También se ha analizado el error residual estandar (RSE)
de cada modelo y el coeficiente de bondad del ajuste (R?). El coeficiente de bondad R? nos
indica la proporcién de los datos que puede explicar nuestro modelo y el RSE, el error residual
que deja el modelo. Se han elegido estos estadigrafos dado que son los frecuentemente
empleados en la eleccion de modelos de prediccién de variables (BURNHAM & ANDERSON,
2002).

Se ha seleccionado el modelo que presenta mayor valor del coeficiente bondad del ajuste
(R?), el menor valor de AIC, BIC y RSE. Se ha analizado ademas el test de homocedasticidad
de Breusch-Pagan, el test de normalidad de los residuos de Kolmogérov-Smirnov y el test de
valores atipicos de Bonferroni, buscando posibles valores atipicos que distorsionen el modelo.

Gréficamente se han analizado también los distintos modelos mediante la visualizacion
de las dispersiones con las ecuaciones de ajuste. Se ha realizado también la representacion
de residuos frente a los valores ajustados, residuos estandarizados frente a los cuantiles
tedricos, (residuos estandarizados)®® frente a los valores ajustados y los residuos
estandarizados frente a “leverage”.

La eleccion de los modelos, por tanto, ha sido tanto cualitativa (graficos) como cuantitativa
(resultados estadisticos numéricos). Los resultados de los ajustes de los modelos se
muestran en el Anejo 4.
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3.3.4. Incorporacion de resultados al Sistema de Informacién Geogréfica (SIG)

La informacion obtenida en el paso 8) Obtencion de la métrica de la informacion LIDAR
en toda la superficie de estudio, descrito en el punto 3.3.2. Procesado de la informacién LIiDAR
aérea, mediante el algoritmo “Gridmetrics” de Fusion® V3.50, se ha importado en extension
“.csv” a QGis® V2.8.1, cémo vectorial de tipo punto. A partir de este vectorial de puntos se
obtiene un vectorial de tipo poligono mediante las herramientas de investigacion de capas
vectoriales denominada cuadricula vectorial de QGis® V2.8.1. A este (ltimo es necesario
incorporarle la informacion LIDAR, que se ha realizado con la herramienta para capas
vectoriales incorporada en QGis® V2.8.1, de unién de atributos por localizacién. Como
resultado se obtiene un mallado de 25 x 25 metros de lado (Figura 16) que contiene toda la
informacion de la métrica LiDAR.
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el - 1575.0000000..| 4639300.000000. 202 2.025100000000. 4 4. 1 1152
246 | 531550.0000000 .. 4699300.000000. 220| 2.031200000000...| 3.3 4.637100000000...| 4. 1.208100000000... | 1,455
247 | 531575.0000000.. | 4699300.000000. = s 6 6 1 1969,
248 1600,0000000... | 469300.000000. =1 ) 66 7L 1 e
a5 | 531625.0000000..| 4699300,000000.. 292 2.066700000000..| 8,952900000000...| 6,077000000000...| 5.696800000000... | 1,409400000000... | 1.986
250 | 531650.0000000 .. 4639300.000000. 262/ 2.116500000000... | 10.45159999993. .| 5.397200000000...| 5.953300000000 .. | 1,442100000000... | 2.0734
251 | 531575,0000000 .| 4639300.000000. 171 2.001500000000 .| 10,43120000000...| 6.376600000000... | 6.684700000000 .| 1.680400000000...| 2.8234
252 | 531700.0000000 .| 4639300.000000. 13 11.31320000000...| 7.1 1 3842
253 | 531725.0000000.. | 4639300.000000. 121 000000... | 10.32510000000...| 6, 8 4.545
254 | 531750.0000000...| 4699300.000000. 124 2.046700000000...| 11.04010000000... | 6.716300000000...| 4.301700000000...| 2.1 27181
755 | 531775.0000000.. | 4689300.000000. 107 2.068400000000...| 10.64410000000...| 6.06 1500000000...| 6. 1 3.58
256 | 531800.0000000...| 4699300,000000. 140 | 2,41900000000...| 12.78290000000... | 6,952900000000...| 5.724400000000...| 2, 166600000000...| 4,694
357 | 531825.0000000.. 4699300.000000.. 160 2,003400000000...| 12.86030000000... | 7.328600000000...| 7.862700000000...| 2.485100000000...  6.175:
253 531850,0000000 . | 4699300,000000..| 230 2.056500000000.. | 13.20010000000... | 7.656300000000... 6.478500000000 .. 2.548200000000. E
250 | 531875.0000000 .| 4639300,000000. 205 2.004300000000...| 13.37400000000...| 6.542600000000...| 4 350900000000...| 2.680100000000...| 7.182%
260 | 531500.0000000 .| 4639300.000000. 2 B 5641100000000, 1 2.860)
61 1925.0000000... | 4699300.000000. 97, 7.525100000000... 4. 4 1 1226
257 | 5303750000000 4689275.000000. 116 . s 6.380100000000... 1 3.200.
253 | 531000.0000000...| #689275.000000. 7|2 B 5751400000000 ..| 1. 239
e 531025.0000000...| 4699275.000000... 197 2.705400000000... | 10,44190000000... | 6.452500000000... | 6.512200000000... mﬂ
265 | 531050.0000000..| 4699275,000000. 193 2,085400000000...| 10.50400000000... | 6,829200000000...| 7.236900000000...| 1.652100000000... 2.725
266 | 531075,0000000 | 4639275.000000. 179 2.185100000000_..| 9.910800000000... | 6.359100000000...| 6.353100000000 .. 1505700000000 | 2.267:
267 | 531100.0000000 .| 4639275.000000. 201, 1 &5 1 3,967
263 | 531125.0000000..| 4695275.000000. 174 i 6.436100000000. 1 3121
fl2g0 | 531150.0000000 | 4695275.000000 183, 15 6 5.165
770 | 5511750000000 4689275.000000. 172| 2.020100000000...| 1 B B 2481 6.158
* ﬁw‘“’; Console e o g 271 | 531200.0000000.. 4699275.000000.. 199 2.046900000000..| 1L.70260000000... 5117400000000... 5.112200000000...| 2.303300000000.. 5.305]

Figura 16. Vista general en QGis® V2.8.1 del monte “Las Santanas” de Santa Engracia del Jubera. Vectorial tipo
poligono con la tabla de atributos con la métrica LIDAR asociada a cada celda procesado con Fusion® V3.50. Datos
del vuelo LiDAR del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) del afio 2010 en La Rioja.

Sobre el vectorial tipo poligono que tiene asociada la informacion LIDAR se aplica el
modelo de prediccion de la altura dominante de Assmann obtenido para tener, de esta forma,
un valor estimado de altura dominante de Assmann en cada celda de nuestro archivo vectorial.

El paso siguiente es incorporar la informacion de edades al vectorial con el valor estimado
de la altura dominante de Assmann, para asi asignar a cada celda, en funcion del valor de Ho
y de la edad, la clase correspondiente de calidad de estacion, definida a partir de las curvas
obtenidas en este trabajo.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. RESULTADOS
4.1.1. Curvas de calidad de estacion

Para los modelos de Hossfeld | (mod.) y Mitsceherlich | se han obtenido mediante
regresion lineal los valores de los pardmetros de su forma lineal y mediante los algoritmos de
Gauss-Newton y de Levenberg-Mardquardt para su forma no lineal, es decir, para la ecuacién
original del modelo.

Para el caso del modelo de Mitscherlich I, solo se ha obtenido resultado valido mediante
ajuste lineal, no habiéndose llegado a una solucién valida mediante regresion no lineal. En la
Tabla 9 se muestran los valores de los coeficientes, asi como los valores de R? y RSE
obtenidos.

Para el caso del modelo de Hossfeld | (mod.) mediante ajuste no lineal se ha llegado a la
solucién tras 4 iteraciones, tanto para el caso del algoritmo de Gauss-Newton como para
Levenberg-Mardquardt. Para el modelo de Mitscherlich | mediante el algoritmo de Gauss-
Newton no se obtiene ningun resultado y lo presentado se ha obtenido a partir del algoritmo
de Levenberg-Mardquardt en el punto de llegar al maximo de iteraciones permitidas (400 en
este caso). Aunque se maximicen las iteraciones y el nimero de llamadas a la funcién no se
llega en ningln caso a un resultado valido.

Tabla 9. Resultados del ajuste de las curvas de calidad de estacion (valores de la ecuacién de la curva guia).

Mod.1. Hossfeld | (mod.) lineal Mod.1. Hossfeld | (mod.) no lineal

Modelo Estimado Std. Error t-valor Estimado Std. Error t-valor
a 2,23261%** 0,27809 8,028 2,79780%* 0,40141 6,970
b 0,28929*** 0,01021 28,344 0,25945%+ 0,01133 22,890
R? 0,2474 -

RSE 0,060 2,639

Mod.2. Mitscherlich | lineal Mod.2. Mitscherlich | no lineal

Modelo Estimado Std. Error t-valor Estimado Std. Error t-valor
a 12,97339%*+ 0.06259 40,947 3,286-102 2,47-10° 0,001
b 0,020 - - 2,505-10° 3,643-10 0,999
c 0.67160*** 0.07758 8,657 5,194-101 3,239:101 0,110
R? 0,2770 -

RSE 0,314 2,622

Niveles de significacion: *** p < 0,001; ** p < 0,01
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El mejor modelo para nuestra serie de datos se ajusta con Hossfeld | (mod.) de forma
lineal, teniendo este el minimo error residual estandar (RSE) y con todos los parametros
significativos. A pesar de no tener el mejor coeficiente R? de bondad del ajuste, al visualizar
el conjunto de las curvas de calidad de estacion, se ha optado por esta ya que es la que mejor
contiene a nuestra serie de datos de altura dominante de Assmann y edad (Figura 17).

En la Tabla 10 se muestra la ecuacién de la curva guia obtenida en el ajuste lineal junto
con las ecuaciones para los 5 indices de Sitio, obtenidas manteniendo el parametro “a”
constante y dando valores a “b” para una edad tipica “t” de 40 afos y para las distintas clases
de indice de sitio definidas, como ya se ha explicado anteriormente.

Tabla 10. Ecuaciones de curva guia de Hossfeld | (mod.) ajustada para las repoblaciones de Pinus nigra Arn. en
La Rioja y ecuaciones para cada indice de sitio (SI).

Ecuacion Hossfeld | (mod.)

] t2

Curva guia Ho = 723261+ 0,28929 - 02

IS (m) [Ho] Edad tipica (afios) [t]

tZ

4 40 Ho = 23261 + 024418 - 02
tZ

8 40 Ho = 23261 ¥ 0,20772 - 172
tZ

12 40 Ho = 723261 0,23261 072
tZ

16 40 Ho = 723261 + 0,19418 - 02
t2

20 40 H,

T (2,23261 + 0,16779 - t)2

A continuacion, se muestran las curvas de calidad de estacion de Hossfeld | (mod.) para
los 5 indices de Sitio predefinidos a 4, 8, 12, 16 y 20 metros para una edad tipica de 40 afios
para las repoblaciones de Pinus nigra Arn. en La Rioja (Figura 17).
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Curvas de Calidad P. nigra La Rioja, Hossfeld I (lineal_1)
| | | 1 | |
25 7 IS20 [
E
g 207 IS16 [
T |
2 1
=
3 15 I L
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£ . IS 12
-
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% I IS8
i
I
5 / I IS 4 -
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:
1
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10 20 30 40 50 60
Edad (afios)

Figura 17. Curvas de calidad de estacion para las masas repobladas de P. nigra en La Rioja con edad tipica de
40 afios.

También se han analizado graficamente los residuos del modelo y los valores ajustados,
asi como la influencia de los residuos (Leveraje) y el grafico quantil-quantil (Figura 18) para el
modelo seleccionado.
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Figura 18. Graficas de residuos, valores ajustados, grafico cuantil-cuantil y de influencia de las observaciones del

modelo Hossfeld | (mod.) lineal.

Como podemos observar (Figura 18) existe una cierta dependencia de los residuos del
modelo ajustado. El grafico Quantil-Quantil nos muestra un buen ajuste y al analizar la
influencia de los residuos vemos que la mayoria se concentran en torno a valores bajos de
“leveraje”, encontrando no obstante valores con cierta influencia. Con lo observado se puede
concluir que el modelo elegido de Hossfeld | (mod.) ajustado mediante regresion lineal es
adecuado para nuestra serie de datos de altura dominante de Assmann y edad.

Como ya se habia introducido se han obtenido los limites entre las distintas calidades
(Figura 19), de forma analitica (Anejo 3), para poder asignar un valor de indice de sitio a
cada celda del archivo vectorial que se va a obtener en este trabajo.
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Curvas de calidad de estacion P. nigra con limites (Hossfeld | (mod.) [lineal]

25 1 IS 20
E
520‘ IS 16
£
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8
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=0
= IS8
5 IS4

10 20 30 40 50
Edad (afios)

Figura 19. Curvas de calidad de estacién (negro) con los limites entre calidades (rojo).

Las curvas de calidad obtenidas no es recomendable emplearlas en masas mas jovenes
de los 20 afios, por la falta de correlacion juvenil-adulto que los arboles suelen presentar
(BRATOVICH et al., 1996) ni en masas mayores de 60 afios, dado que no hay masas tan
maduras incluidas en el estudio. El rango 6ptimo de aplicacion de las curvas es por tanto de
20-60 afios, por lo que se debe considerar con especial cuidado aplicarlas en otros rangos.
En el Anejo 4 se adjuntan los resultados numéricos y graficos de los distintos ajustes.

4.1.2. Modelizacion de la informacién LIDAR aerotransportada

Tras el andlisis de las correlaciones (Pearson, Spearman y corr. Parciales) y la
visualizacion de las matrices de dispersion entre las distintas variables candidatas para
entrar en el ajuste (Anejo 4), se han seleccionado las variables que mayor correlacion
presentan con la variable a predecir (Ho) elaborandose 6 modelos de tipo lineal cuyos

resultados se presentan en la Tabla 11.
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Tabla 11. Resultados de los modelos de prediccion de altura dominante de Assmann a partir de datos LiDAR

aéreos.

Modelo Model.1 =Hpo=a + b - Elev.mean Model.2 =Ho=a + b - Elev.mode
Estimado Std. Error t-valor Estimado Std. Error t-valor

a 3,0595*** 0,3941 10,40 4,11782*** 11,19 11,19

b 1,0149*** 0,0368 27,58 0,82866*** 19,26 19,26

R? 0,9309 0,8767

RSE 0,7164 0,9706

AIC 126,5355 151,2020

BIC 132,4464 157,1128

Model.3=Hpo=a + b - Elev.maximun Model.4 =Ho=a + b - Elev.P95

Modelo Estimado Std. Error t-valor Estimado Std. Error t-valor

a 0,94785 0,67118 1,42 1,35528*** 0,3620 3,74

b 0,72698*** 0,04839 15,03 0,86190*** 0,0321 26,89

R? 0,8121 0,9328

RSE 1,1980 0,6998

AIC 173,5496 119,0209

BIC 179,4605 124,9318

Vodelo Model.5=Ho=a+b - Elev.P99 Model.6 =Ho=a + b - Elev.P95 + ¢ - Elev.mean
Estimado Std. Error t-valor Estimado Std. Error t-valor

a 0,83207" 0,47420 1,76 2,2150*** 0,4480 4,94

b 0,82703*** 0,03834 21,57 0,3941* 0,1628 2,42

c - - - 0,5594** 0,1914 2,92

R? 0,8993 0,9415

RSE 0,8774 0,6687

AlC 140,5076 112,6637

BIC 146,4185 120,5449

Niveles de significacion: *** p < 0,001; *p <0,01;*p<0,05;"p<0,1

El modelo lineal multiple (Model.6) presentado en la Tabla 11, se ha desechado debido a
la alta colinealidad que tienen las variables de la métrica LIDAR entre si (Figura 20), ademas
los coeficientes que acompafan a las variables independientes del ajuste no son
suficientemente significativas (Tabla 11). Se desecha el modelo a pesar de ser el modelo que
mejor coeficiente de bondad de ajuste (R?) presenta, menor error residual estandar (RSE) y
menores valores de del criterio de informacion de Arkaike (AIC) y del criterio de informacion
Bayesiano (BIC).

Ademas, comparando el error estandar de estimacion de los parametros del modelo lineal
multiple (Model.6) con los modelos simples de las mismas variables (Model.1 y Model.4) se
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observa que para el caso del modelo mdltiple estos errores son mayores (Tabla 11), lo que
hace que se descarte esta opcion y se elijan los modelos simples frente al multiple.

Matriz de diagramas de dispersion HO + Elev.mean + Elev.P95

1 —

Elev.P95 _

20

[fs]

Figura 20. Diagramas de dispersion de la altura dominante de Assmann (Ho) y las variables LIiDAR Elev.mean y
Elev.P95.

Finalmente se ha optado por elegir el modelo Model.4, que es el modelo con menor AIC,
BIC, RSE y mejor R?, de todos los modelos lineales simples estudiados, teniendo ademas el
menor error de estimacién de los pardmetros y cuya expresion ajustada es:

Hy=1,35528 + 0,86190 - Elev. P95

Donde “H,” es la altura dominante de Assmann y “Elev. P95” es la variable de la métrica
LiDAR que se corresponde con la altura del percentil 95 de la nube de puntos LIDAR, es decir,
que deja un 95 % de los puntos LIDAR por debajo de dicha altura.

Se ha representado graficamente la ecuacién del modelo ajustado (Model.4) sobre los
pares de datos de altura dominante de Assmann, medida en el IFN 4, y la variable
independiente (Elev.P95) y se observa que el ajuste es bastante bueno (Figura 21),
encontrandose una buena correlacién entre ambas variables.
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Diagrama de dispersion [HO~Elev.P95]
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— T : .

Figura 21. Diagrama de dispersion de Ho frente a Elev.P95 con la recta ajustada (Model.4).

Se ha elaborado también la gréfica de valores predichos frente a los valores
observados de altura dominante de Assmann, para las 53 parcelas del IFN 4 incluidas para
el ajuste (Anejo 1), y se observa que el modelo arroja buenas predicciones (Figura 22)
concentrandose dichos valores en torno a la diagonal.

Observados~Predichos [HO~Elev.P93]

Observados [HO] (m)

T T T T T
5 10 15 20 25

Predichos [HO)(m)

Figura 22. Gréfica de predichos y observados del modelo (Model.4).
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También se ha elaborado un grafico Quantil-Quantil con las lineas de confianza (Figura
23), asi como las graficas de los residuos del modelo y los valores ajustados, y un grafico de
la influencia (Leverage) de los residuos en el modelo, donde se observa que el modelo es de
una calidad bastante aceptable (Figura 24).

QQPIlot

Studentized Residuals{Model Eley P95)

-2
|

-2 -1 0 1 2

t Quantiles

Figura 23. Grafico Q-Q para el modelo seleccionado (Model.4).

Im(HO ~ Elev.P95)
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Figura 24. Gréficas de residuos, valores ajustados y de influencia de los residuos del modelo (Model.4).
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Sobre el modelo seleccionado para las predicciones de la altura dominante de Assmann
(Model.4), que emplea como variable independiente el valor del percentil 95 de la nube de
puntos LIDAR, se han realizado diferentes test para asegurar mas aun su validez, cuyos
resultados se muestran en la (Tabla 12).

Tabla 12. Tests estadisticos realizados sobre el modelo (Model.4) y resultados.

Anédlisis Test p-valor Interpretacion
Homocedasticidad Breusch-Pagan estudentizado  0,9019 > 0,05 Cumple (Homocedasticidad)
rNeoSrir;L:l:\cl)igad EEe Kolmogorov-Smirnov 0,9724 > 0,05 Cumple (Residuos - N(0,1))
Valores atipicos Bonferroni Parcelas 1265y 1214

No distorsionan el modelo

Como puede observarse (Tabla 12) el modelo Model.4 que emplea el percentil 95 de la a
métrica LIDAR cumple las condiciones de varianza constante, normalidad de los residuos y
no presenta valores que distorsionen el modelo.

El modelo seleccionado (Model.4.) se ha aplicado a 13 parcelas del IFN 4 que se
excluyeron del ajuste y que se seleccionaron de manera aleatoria de las 66 totales, mediante
la herramienta “sample” de R, para comparar la prediccion de dicho modelo con los valores
reales medidos en campo. Se ha representado graficamente el valor predicho por el modelo
frente al observado en la medicion del IFN 4 (Figura 25).

Observados~Predichos Model.4 (13 plots)

Observados [HO] (m)

T T T T T
5 10 15 20 25

Predichos [HO])(m)

Figura 25. Gréfico de predichos y observados para las 13 parcelas excluidas en el ajuste del modelo Model.4
empleadas para la validacion del modelo.
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Como podemos observar (Figura 25) los resultados arrojados por el modelo en
comparacion con los valores medidos en campo en el IFN 4 son bastante acertados,
concentrandose en torno a la diagonal.

También se han comparado los resultados del modelo Model.1 y del Model.4, dado que
el modelo Model.1 presentaba también buenos valores de AIC, BIC, RSE y R?(Tabla 11). En
la Tabla 13 se muestran los resultados de prediccién de los modelos Model.1 y Model.4 para
las 13 parcelas excluidas del ajuste de manera aleatoria de las 66 totales.

Tabla 13. Resultados de la validacién del modelo Model.4 y Model.1 para las 13 parcelas excluidas del ajuste.
Error Model.1: | [(Ho observada — Ho predicha Model.1) / Ho observada] | - 100 (%); Error Model.4: | [(Ho observada
— Ho predicha Model.4) / Ho observada] | - 100 (%).

Parcela IFN 4 & ob(sr:]a)rvada n(:)g:jdll(iga; u‘;g:j(ﬂizﬁ Error Model.1 Error Model.4
49 11,49 12.24 12,49 6.57 8,71
57 12,70 10.92 11,72 14.01 7,75
705 11,23 11.22 11,88 0.06 5,78
713 13,86 14.80 14,17 6.78 2,25
716 10,24 9.39 9,13 8.33 10,84
755 6,31 6.72 6,27 6.55 0,68
778 10,12 9.12 9,21 9.83 8,99
790 13,85 12.64 14,01 8.76 1,14
797 7,82 9.35 9,13 19.61 16,73

1133 13,81 12.39 12,48 10.26 9,62
1178 9,42 9.00 9,19 4.46 2,44
1217 8,46 8.31 7,90 1.74 6,65
1252 5,99 7.48 6,59 24.83 9,94
Maximo 24,83 16,73

Media 9,37 7,04

Minimo 0,06 0,68

Desviacion tipica 6,83 457

Como puede observarse (Tabla 13) el modelo Model.4 arroja mejores predicciones que
el modelo Model.1. Por ello se concluye que la eleccién del modelo ha sido la acertada.
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4.1.3. Incorporacion de resultados al Sistema de Informacién Geografica (SIG)

El archivo vectorial creado en este trabajo, incluye otra informacion que es de gran interés
de cara a la gestidn forestal, como es el valor de la Fracciéon de Cabida Cubierta (FCC) de
cada celda, que se corresponde con el valor del porcentaje de primeros retornos a una altura
de 2 metros (altura establecida en el procesado, ver punto 7) Obtencion de la métrica de la

informacién LIDAR para las parcelas del IFN 4 del apartado 3.3.2. Procesado de la informacion
LiDAR aérea).

En la Figura 26 se muestra una captura en el SIG de la cuadricula vectorial clasificada
por Fraccion de Cabida Cubierta (FCC) para un monte poblado de pino laricio en La Rioja.
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Figura 26. Vista general en QGis® V2.8.1 del monte n° 12 “Valdeova y Almedarios” de Robres del Castillo
clasificado por porcentajes de Fraccion de Cabida Cubierta (FCC).
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El modelo de prediccion de la altura dominante de Assmann a partir de la métrica LIiDAR
seleccionado, el modelo Model.4 (Ho= 1,35528 + 0,86190 - Elev.P95) se ha incorporado a la
tabla de atributos del archivo vectorial tipo poligono creado (Figura 27 y Figura 28), obteniendo
de esta forma el valor de altura dominante predicha para cada celda del archivo vectorial.

TNy -\ 1
[~ HO_ASSMANN_metros
= 8,0-10,0
o 10,0 - 12,0
G e CE 12,0 - 14,0
LA S % S iy | ‘x 5 14].0

Figura 27. Vista general en QGis®V2.8.1 de un rodal de Pinus nigra del MUP n° 77
“Urquiara” de Santurdejo clasificado por alturas dominantes de Assmann calculadas a
partir del modelo Model.4.

) HO_ASSMANN_metros
8,0 - 10,0
10,0 - 12,0
12,0 - 14,0

Figura 28. Vista general en QGis® V2.8.1 de un rodal de Pinus nigra en el
paraje “San Juan de Agriones” de Santa Engracia del Jubera clasificado por
alturas dominantes de Assmann calculadas a partir del modelo Model.4.

Con el valor de la edad de cada celda (Figura 29), el valor predicho de altura
dominante de Assmann a partir del valor del percentil 95 del LIDAR y las ecuaciones
analiticas de los limites entre las clases de indice de sitio establecidas, se ha asignado a
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a cada celda el valor correspondiente de indice de sitio, obteniéndose asi el mapa de
calidades de estacion (Figura 30 y Figura 31).

i

|

47 afos
&0 afios
27 afos

Figura 29. Vista general en QGis®V2.8.1 de los MUPs n° 233 “Hayedo y Abanto” de Ribafrecha y n°
209 “La Selva y Grimén” de Lagunilla del Jubera clasificado por edades a fecha de 2012 (afio del IFN

4).

En las siguientes figuras (Figura 30 y Figura 31) se muestran dos capturas de tres montes
poblados por Pinus nigra, con el mapa vectorial obtenido en este trabajo clasificado de
acuerdo a las clases de calidad de estacion definidas. Gracias a esto, se pueden comparar
entre si las distintas masas y tener una idea de su productividad, representada por los distintos
indices de sitio, pudiendo asi adecuar la gestion a sus caracteristicas.
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Figura 30. Vista general en QGis®V2.8.1 del monte “Las Santanas” de Santa Engracia del Jubera
clasificado por calidad de estacion con las clases definidas en este trabajo.

En el caso que se presenta (Figura 30) a modo de ejemplo para el monte “Las Santanas”,
en el término municipal de Santa Engracia del Jubera, se observa que domina el indice de
sitio 8, encontrandose en menor medida otros SI como son el 12 y en menor medida aun el 4
o el 16.

Comparando con otro caso, que se muestra en la Figura 31, se aprecia una mayor
representacién de los indices 16 y del 20, que no se encuentra en el caso del monte de “Las
Santanas”.
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[ A50N i % / & 1 ”
Figura 31. Vista general en QGis®V2.8.1 de los MUP n° 169 “La Santa” de Bezares y n° 218 “Santices y Cajigal”
de Arenzana de Arriba clasificado por calidad de estacion con las clases definidas en este trabajo.

Respecto al total de la superficie de estudio, se ha elaborado una tabla (Tabla 14)
gue muestra la representacion de los distintos indices de sitio a nivel de superficie.

Tabla 14. Representacion de los indices de sitio para toda la superficie estudiada de Pinus nigra Arn. en La Rioja

Indice de sitio Productividad Numero de celdas Superficie (ha) Porcentaje de

(m alos 40 afos) (625 m?) superficie (%)
4 Muy baja 5.465 341,56 4,01
8 Baja 70.340 4.396,25 51,57
12 Media 49.268 3.079,25 36,12
16 Media-alta 9.591 599,44 7,03
20 Alta 1.727 107,94 1,27
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Como puede observarse, el indice de sitio mas representado en las masas de Pinus nigra
Arn. repobladas en La Rioja (Tabla 14) es el indice de sitio de 8 metros a la edad tipica de 40
afos, encontrdndose este en un total de 4.396,25 ha, lo que supone un 51,57 % de la
superficie total estudiada.

Tras la clasificacion del archivo vectorial obtenido por indices de sitio, se ha observado
que el indice de 4 metros a la edad tipica de 40 afios se encuentra muy poco representado, a
pesar de que a la hora de elaborar las curvas de calidad de estacion fue necesario definirlo,
siendo este valor de altura dominante de 4 metros a los 40 afios de edad un valor muy bajo.
La presencia de esta calidad de 4 metros a los 40 afios de edad tipica revela una mala eleccién
de especie.

4.2. DISCUSION

Se considera que los resultados obtenidos en este trabajo son suficientemente aceptables
y validos para ser empleados de cara a la gestion de las masas repobladas de Pinus nigra
Arn. en La Rioja, habiéndose obtenido de manera satisfactoria una estimacion de la altura
dominante y del indice de sitio para un total de 7.711,84 ha de repoblaciones de Pinus nigra
Arn. estudiadas en La Rioja.

En lo que se refiere a la metodologia empleada para la elaboracién de las curvas de
calidad de estacion, difiere de lo normalmente empleado en estudios similares, siendo mas
frecuente el empleo de analisis de troncos (BRAVO et al., 2007; LOPEZ-SENESPLEDA vy
SANCHEZ-PALOMARES, 2007; RIO et al., 2006; ALVAREZ et al., 2004) en vez de lo
empleado en este caso, como son las mediciones sucesivas de los distintos Inventarios
Forestales Nacionales (IFN 2, 3y 4).

La morfologia de las curvas obtenidas en este estudio, se ha comparado con las que
presenta RIO et al. (2006) para el mismo tipo de masas, masas repobladas de Pinus nigra
Arn., pero en este caso para la C.C.A.A de Castilla y Ledn. Las curvas obtenidas en este
trabajo que se presenta muestran una evolucion de la altura dominante de Assmann respecto
a la edad mucho mas tendida, respecto a lo presentado por RIO et al. (2006), no estando
presentes los indices de sitios inferiores definidos en este trabajo, pero si los indices de sitio
que muestran una mejor calidad.

En el trabajo de RIO et al. (2006) se definen los indices de sitio de 12, 15, 18 y 20 metros
a la edad tipica de 50 afios, frente a los Sl de 4, 8 ,12, 16 y 20 metros a la edad tipica de 40
anos definidos en este trabajo.

No se han definido los mismos indices de sitio que los propuestos por RIO et al. (2006)
dado que no representaban adecuadamente los datos de edad y altura dominante con los que
se ha trabajado. Lo mismo ocurre con la edad tipica, habiéndose seleccionado una edad tipica
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de 40 afos debido a que es una edad intermedia en la serie de datos Ho~edad y ademas se
corresponde con la edad a mitad del turno recomendado para la especie.

Por otro lado, para el caso estudiado por RIiO et al. (2006) para las masas de Pinus nigra
Arn. de repoblacién en Castilla y Leodn, el modelo que mejor ajusta a los pares de datos de
altura dominante y edad es el polimoérfico de Richards frente al modelo seleccionado en este
trabajo que ha sido el modelo anamorfico de Hossfeld | (mod.).

En el trabajo de CALVO-SAENZ (2014), se estudia el indice de sitio de las masas de pino
laricio en el Monte de Utilidad Publica n° 185 de la Comunidad Auténoma de La Rioja. En este
trabajo se emplearon las curvas de calidad de estacion propuestas por RIO et al. (2006) y
coinciden, respecto a este estudio con LIDAR, las zonas donde encontramos las mejores
calidades y las peores en dicho MUP, no pudiéndose comparar los indices por estar definidos
de forma distinta como ya se ha comentado.

Otro factor a analizar es el método de obtencién empleado para las curvas, estando el
método de la curva guia, que ha sido empleado en este caso, en desuso, frente a otros
métodos como es el ADA (Aproximacion de diferencias algebraicas) o el GADA (Aproximacion
de diferencias algebraicas generalizadas) (BRAVO et al., 2012) que vienen siendo mas
usados desde finales de la década de los 90 y en los afios posteriores.

La elaboracién de curvas de calidad de estacion, para poder clasificar las formaciones
forestales de cara a su manejo es, como ya se ha comentado al principio de este trabajo, uno
de los principales objetivos de los investigadores forestales (WEISKITTEL et al., 2011),
habiéndose obtenido en este trabajo una herramienta Util de gestién forestal, como es un
mapa de calidades de estacidn, representadas a través de distintos indices de sitio.

La base de datos del Inventario Forestal Nacional (IFN), ha demostrado en numerosas
ocasiones su gran utilidad, habiéndose empleado sus datos en multitud de estudios (BRAVO
& MONTERO, 2001; BRAVO-OVIEDO et al., 2007; LOPEZ-SENESPLEDA Y SANCHEZ-
PALOMARES, 2007; VALBUENA, 2014), como ha sido en este caso, que gracias a los datos
del segundo, tercer y cuarto IFN se ha podido llevar a cabo este trabajo en el tiempo de que
se disponia, habiendo sido imposible por el coste que supone el haber realizado un inventario,
tanto para las curvas de calidad de estacion como para la elaboracién de los modelos
Ho~LiDAR.

VALBUENA (2014) presenta un estudio de estimacion de variables de masa y de arboles
individuales a partir de informacion LIiDAR aerotransportada del Plan Nacional de
Ortofotografia aérea y de datos del Inventario Forestal Nacional para Pinus sylvestris en el
Pais Vasco. En este caso se localizaron las parcelas en campo y se replantearon,
recalculando sus coordenadas para obtener una comparacion con el LIDAR mas precisa, dado
gue las coordenadas en el IFN no se toman con suficiente precision, cosa que se ha hecho
patente en este trabajo al haber tenido que eliminar datos de parcelas del IFN 4 por no

Alumno: Roberto Calvo Saenz i
UNIVERSIDAD DE VALLADOLID (CAMPUS DE PALENCIA) — E.T.S. DE INGENIERIAS AGRARIAS
Titulacién de: Master en Ingenieria de Montes

51



ESTUDIO DE LA PRODUCTIVIDAD DE LAS MASAS DE REPOBLACION DE PINO LARICIO (Pinus nigra Arn.) EN LA RIOJA A
PARTIR DE TECNOLOGIA LIDAR AEROTRANSPORTADA

MEMORIA

encontrarse bien localizadas, lo que habria llevado a errores en la estimacion de los modelos
de prediccion a partir del LIDAR, de acuerdo con lo expuesto por MAURO et al. (2013), siendo
necesaria una correcta geolocalizacion de todos los datos.

La densidad de puntos de la que se partia en los datos LIDAR-PNOA empleados en este
caso, difiere enormemente de la que disponia VALBUENA (2014), siendo de 0,5 puntos/m?
en el caso que se ha analizado en este trabajo y de mas de 2 puntos/m? en otro caso, lo que
permitié llegar a aplicar métodos de arbol individual, delineando pies dominantes, frente al
método de masa empleado en este trabajo.

El LIiDAR aéreo ha demostrado en numerosas ocasiones su utilidad para el estudio de
diversas variables de interés forestal (MAGNUSSEN & BOUDEWYN, 1998; MAGNUSSEN et
al., 1999; NAESSET, 2004; ANDERSEN et al., 2005; KOCH, 2010; KAARTINEN et al., 2012;
VALBUENA, 2014) con posibilidad de reducir los costes en grandes areas de estudio
(FERNANDEZ et al., 2013) y obteniéndose resultados de gran calidad, siempre que los
modelos realizados para relacionar la métrica LIDAR y la variable o variables forestales de
interés (MAURO et al., 2013).

La variable LiDAR que se ha empleado en este caso para estimar la altura dominante es
el percentil 95 (Elev.P95) que explica los datos de altura dominante de Assmann del IFN 4 en
un 93,28 %. A modo de ejemplo se pone el caso del estudio de ARIAS (2015) en el cual se
obtiene un modelo para estimar la altura dominante de masas de castafio a partir del percentil
99 del LIDAR, con un R? del 90,2 %. Se aprecia que el LIDAR arroja buenas predicciones de
la altura dominante de la masa a partir de su métrica, por lo que este es una muy buena
herramienta para el estudio y la caracterizacion de las masas forestales (KAARTINEN et al.,
2012).

VALBUENA (2014) realiza una estimacién de la altura dominante de las parcelas a partir
del percentil 95 de la métrica LIDAR, con un coeficiente R? del 96,44 %, superior al R? que se
ha obtenido en este caso siendo este del 93,28 %. El modelo obtenido para Pinus sylvestris
es Hp = 1,6534 + 0,9540 - P95, siendo Hp la altura dominante de la parcela, y P95 el valor de
la altura del percentil 95 del LIDAR, que es muy similar al obtenido en este estudio para Pinus
nigra en La Rioja siendo este Hy=1,35528 + 0,86190 - Elev.P95, siendo Ho la altura dominante
y Elev.P95 el valor del percentil 95 de la nube de puntos LIDAR. La diferencia en los modelos
presenta una mayor altura para las formaciones de silvestre en Alava que para las de laricio
en La Rioja, para un mismo valor del percentil 95 del LiDAR.

Los Sistemas de Informacion Geografica (SIG) son una magnifica herramienta con la que
trabajar en el campo forestal, ademas de otros muchos, y gracias a ellos se puede gestionar
la informacion geogréafica (SANCHEZ et al., 1999; FERNANDEZ, 2015), como el mapa
vectorial creado en este caso con la informacion LIDAR, el valor de altura dominante de
Asmmann, las edades y los valores de indices de sitio.
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5. CONCLUSIONES

De los resultados obtenidos en este trabajo, tras la elaboracion de las curvas de calidad
de estacion, del modelo de prediccion de alturas dominantes de Assmann y del mapa de
calidades de estacion para las masas repobladas de pino laricio en La Rioja a partir de datos
LiDAR aéreos, se extraen las siguientes conclusiones:

1. Labase de datos del Inventario Forestal Nacional supone una importante fuente de datos
para estudios ligados a la gestion forestal. Sin embargo, seria deseable un mejor
posicionamiento de las parcelas, a ser posible con un Sistema de Posicionamiento Global
(GPS) de precisién, dado que son parcelas que ademas se miden repetidas veces a lo
largo de su vida util. La informacién del IFN ha demostrado ser valida para elaborar curvas
de calidad de estacibn con la aplicacion que en este trabajo se le ha dado y
suficientemente valida para la elaboracion de modelos de prediccibn de la altura
dominante a partir de datos LiDAR, sin olvidar los problemas derivados de la localizacién
de las coordenadas de las parcelas que se han observado durante la elaboracién de este
trabajo.

2. Elformato de toma de datos de campo del IFN, mediante parcelas de radio variable donde
se miden los pies en uno u otro radio en funcién de su didmetro normal puede complicar
la obtencion de variables dasométricas de interés.

3. Es de gran importancia que los servicios de medio ambiente de las Comunidades
Autébnomas cuenten con informacion detallada de las formaciones forestales, como ha
sido en este caso el dato de la edad de las repoblaciones.

4. Los datos LIiDAR del PNOA suponen también una gran fuente de informacion de cara a
estudios forestales y de cara a la gestion de los montes, pudiéndose mejorar en lo que a
densidad de puntos se refiere, especialmente en zonas forestales.

5. Los programas de cdAdigo abierto empleados en este trabajo han demostrado tener la
capacidad suficiente para manejar la gran cantidad de informacién que arroja la
tecnologia LIDAR y se hace especialmente importante el poder contar con aplicaciones
para el procesado de datos LiDAR especificas para el &mbito forestal, como es Fusion®.

6. El poder contar con informacién de detalle a nivel continuo de una gran superficie, como
es el archivo vectorial obtenido con informacién de alturas dominantes de Assmann,
edades y la clasificacion por indices de sitio supone una gran herramienta para una
gestion forestal sostenible.

7. Se hace necesario el seguir desarrollando estudios y trabajos con datos LiDAR en
aplicaciones forestales, datos del IFN, ... que sirvan de ejemplo para otros venideros.

8. Se hace patente la necesidad de incorporar nociones basicas de programacion y hacer
mas hincapié en el andlisis estadistico avanzado en las titulaciones forestales, pues son
muy necesarias para el manejo de grandes bases de datos y para el ajuste de modelos,
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como pueden ser los modelos de calidad de estacion o los modelos de predicciéon de
variables dasométricas a partir del LiDAR.
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Parcelas IFN
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PARCELAS AJUSTE CURVAS DE CALIDAD DE ESTACION

Parcelas del IFN empleadas para el ajuste de las curvas de calidad de estacion para Pinus
nigra Arn. de repoblacién en La Rioja:

Ne IFN ID Parcela Ne IFN ID Parcela N2 IFN ID Parcela
2 49 3 49 4 49
2 57 3 57 4 57
- - 3 61 4 61
- - 3 85 4 85
- - 3 95 4 95
- - 3 134 4 134
- - 3 157 4 157
- - 3 159 4 159
- - 3 163 4 163
- - 3 188 4 188
2 198 3 198 4 198
2 219 3 219 4 219
- - - - 4 433
- - 3 491 4 491
2 586 3 586 4 586
2 678 3 678 4 678
2 699 - - 4 699
2 701 3 701 4 701
2 705 - - 4 705
2 706 3 706 4 706
2 708 3 708 4 708
2 709 3 709 4 709
2 711 3 711 4 711
2 712 3 712 4 712
2 713 3 713 4 713
2 714 3 714 4 714
2 715 3 715 4 715
- - - - 4 716
2 723 3 723 4 723
- - - - 4 745
- - - - 4 749
- - - 4 755
- - - - 4 756
2 768 3 768 4 768

- 3 769 4 769
2 771 3 771 4 771
2 772 3 772 4 772
2 777 - - 4 777
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Ne IFN ID Parcela Ne IFN ID Parcela Ne IFN ID Parcela
- - 3 778 4 778
2 781 3 781 4 781
2 782 3 782 4 782
- - 3 790 4 790
- - 3 792 4 792
- - 3 796 4 796

- 3 797 4 797
2 798 3 798 4 798
2 801 3 801 4 801
2 807 3 807 4 807
2 818 3 818 4 818
2 819 3 819 4 819
2 828 3 828 4 828
2 829 - - 4 829
2 830 - 4 830
2 1133 - 4 1133
2 1134 - - 4 1134
2 1135 3 1135 4 1135
2 1149 3 1149 4 1149
2 1150 - - 4 1150
2 1176 3 1176 4 1176
- - - - 4 1178
2 1183 3 1183 4 1183
2 1184 3 1184 4 1184
2 1195 3 1195 4 1195
- - - - 4 1198
2 1199 3 1199 4 1199
- - 3 1214 4 1214
- - 3 1217 4 1217
2 1235 3 1235 4 1235
- - 3 1236 4 1236
- - 3 1257 4 1257
- - 3 1259 4 1259
- - 3 1260 4 1260
- - 3 1265 4 1265
- - 3 1266 4 1266
- - 3 2162 4 2126
- - - - 4 2162
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PARCELAS IEN 4 MODELO Ho~LiDAR

Parcelas del IFN 4 empleadas para el ajuste de los modelos de prediccion de altura
dominante segun la definicion de Assmann indicando las 13 parcelas excluidas del ajuste y
empleadas para la validacion del modelo:

ID Parcela Validacion ID Parcela Validacion
49 X 792 -
57 X 796 -
61 - 797 X
134 - 798 -
143 - 807 -
157 - 818 -
159 - 819 -
163 - 829 -
198 - 830 -
433 - 1133 X
491 - 1134 -
586 - 1135 -
699 - 1149 -
705 X 1176 -
706 - 1178 X
709 - 1182 -
712 - 1183 -
713 X 1184 -
714 - 1195 -
715 - 1199 -
716 X 1214 -
723 - 1217 X
745 - 1235 -
749 - 1236 -
755 X 1251 -
756 - 1252 X
768 - 1257 -
769 - 1259 -
771 - 1260 -
772 - 1265 -
778 X 1266 -
781 - 2126 -
790 X 2162 -
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ANEJO 2
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COMANDOS DE PROCESADO DE LA INFORMACION LiDAR
(Fusion® V3.50)

Se muestran los comandos que se han corrido en la Consola de Comandos de Windows
(MS-DOS) y que se han empleado para el procesado de las nubes de puntos obtenidas a
partir del vuelo LiDAR. Solo se incluye un comando por cada proceso a modo de ejemplo.

Los puntos en los comandos (“-”) simbolizan espacios. “.dtm”, “. las”, “.asc” y “.csv
son la extension de los archivos.

> EVALUACION PREVIA DE LA INFORMACION LiDAR

Catalog:/index-/drawtiles-/countreturns-/rawcounts-/intensity:1,0,255-/d
ensity:1,0.5,1./firstdensity:1,0.5,1-Input_File.las-Output-File.csv

> CREACION DE MAPAS DE INTENSIDADES DEL PULSO LiDAR

IntensityImage-/minint:0:/maxint:255-1-0utput_File.bmp-Input_File. las

> CREACION DE MODELOS DIGITALES DEL TERRENO (MDT)

- Obtencion de MDT en extension “.dtm”:
GridSurfaceCreate-/class:2-.0utput_File.dtm-2:M-M-1:0-0:0-Input_File. las
- Conversion del MDT en extension “.dtm” a “.asc”:

dtm2ascii-Input_File.dtm-Output_File.asc

> CREACION DE MODELOS DIGITALES DE LA VEGETACION (MDV)

- Obtencion de MDV en extension “.dtm”:

Canopymodel-Output_File.dtm-2:-M-M-1-0-0-0-Input_File. las

- Conversion del MDV en extension “.dtm” a “.asc”:

dtm2ascii:-Input_File.dtm-Output_File.asc
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» CORTE DE LA NUBE DE PUNTOS CON LAS PARCELAS DEL IEN 4

Clipdata:/shape:1-/dtm:InputMDT_File.dtm-/height-Input_File. las-OutputPl
ot_File.las-MinX-MinY-MaxX-MaxY

> OBTENCION DE LA METRICA LiDAR PARA LAS PARCELAS DE INVENTARIO

CloudMetrics-/above:2-/minht:2-InputPlot_File. las-OutputStats File.csv

> OBTENCION DE LA METRICA LiDAR PARA TODA LA SUPERFICIE DEL ESTUDIO

Gridmetrics-/minht:2.InputMDT_File.dtm-2-25.0utputStats_File.csv-:-Input_F
ile. las
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Cddigos en lenguaje R
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CALCULO DE LA ALTURA DOMINANTE DE ASSMANN

#####CALCULO DE INFORMACION DENDROMETRICA DE PARCELAS DEL IFN#####

#Se establece el directorio de trabajo
setwd('C:/datosR")

#Se crea un data.frame en R a partir de un archivo de origen .csv delimitado por
#°;” ----X = 2 para IFN 2, X = 3 para IFN 3, X = 4 para IFN 4----
data_IFN <- read.delim('pies_ma IFNX LiDAR.csv', sep = ";", dec = ".",

header = TRUE)

str(data_IFN)#Vemos data_IFN

#Creamos en data_IFN una nueva columna llamada dap y que es el diametro promedio
#(cm):

data_IFN[,"dap"] <- with(data_IFN, (d1+d2)/20) #(cm)

str(data_IFN) #Vemos data_IFN

#Establecemos los grupos de las Clases diametricas (cm) y los grupos de los
#factores #de expansion:

#DIAMETROS

Vc <- ¢(42.5,22.5,12.5,7.5) #Vector con clases IFN diametro

#FACTORES DE EXPANSION

Fc <- ¢(5.09, 14.15, 31.83, 127.32) #Vector con factores expansién IFN

#Creamos una nueva columna llamada n_ha y asignamos las clases de diametro
#y los factores de expansién f(diametro), que se corresponden con el numero
#tde pies por hectarea (caracteristica IFN)
data_IFN[,"n_ha"] <- with(data_IFN,
ifelse(dap >= vc[1], vc[1],
ifelse(dap >= vc[2], fc[2],
ifelse(dap >= vc[3], fc[3],
ifelse(dap >= vc[4], fc[4],
NA)))))
str(data_IFN)

#Creamos unas listas, hace un data.frame para cada parcela del estudio
lsdata_IFN <- split(data_IFN,as.factor(data_IFN$Parcela), drop = TRUE)

#Creamos f.assmann para el calculo de He

f.assmann <- function(x){

#x <- lsdata_IFN[[1]]## se hace solo para una de las listas. Con el doble [[1]]
#lee los datos de la lista 1

x <- x[with(x, order(dap, decreasing = TRUE)),] #Ordenamos dap de mayor a menor
#por diametros

x[,"n_ha_sum"] <- with(x, cumsum(n_ha)) #Calcula pies/ha acumulados
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X.1l <- subset(x, n_ha_sum <= 100) #Selecciona nada mas los 100 pies/ha acumulados
#(siendo los mds gruesos)

assmann<- mean(x$H.total) #Se calcula HO@ como promedio de H.total (de los 100 mas
#tgruesos/ha)

return(assmann)}

#0btenemos para cada parcela el valor de HO y lo creamos en R (dataAssmann)
flassmann <- lapply(lsdata_IFN, function(x)f.assmann(x))
dataAssmann <- do.call(rbind,flassmann)

#Hacemos un histograma
hist(dataAssmann, main = "Alturas de Assmann IFNX", ylim = c(0,30),

xlab = "Alturas de Assmann (m)", col = "grey")

head(dataAssmann, 10)
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AJUSTE DE LAS CURVAS DE CALIDAD DE ESTACION
ANAMORFICAS

HH###H#MODELO HOSSFELD I (Mod. )#i#t###

#Establecemos el directorio de trabajo
setwd('C:/datosR")

#Librerias necesarias:

library(lattice)

library(survival)

library(Formula)

library(ggplot2)

library(Hmisc)

library(Rcmdr) #Necesario para lmtest. Cerrar Rcmdr tras abrirse
library(1lmtest)

#Leer el archivo y creamos dataframe
datos_calidad_estacion_LR<-read.delim('H@_EDAD R _2 3 4.csv',sep=";",
dec="." ,header=TRUE)

#Preparamos los datos:

#1.Borramos datos con Edad = ©

#2.Borramos los datos con HO = ©
datos_calidad_estacion_LR <- subset(datos_calidad_estacion_LR, Edad !=0)
datos_calidad_estacion_LR <- subset(datos_calidad_estacion_LR, HO !=0)

#se dibuja para los datos de las parcelas la trayectoria de H@~edad.

#Datos agrupados por parcela

xyplot(HO~Edad,data=datos_calidad_estacion_LR,groups=Parcela,type="1",
col="black",main="Trayectoria HO~Edad Pinus nigra", ylab="Altura dominante
[HO] (m)", xlab="Edad (afos)", xlim = c(0,79),
ylim = c(0,30))

#lLinealizamos el modelo de Hossfeld I (mod.),

#icreamos la var. dependiente y la independiente
datos_calidad_estacion_LR[,"vardepl"]<-with(datos_calidad_estacion_LR, (1/He"0.5))
datos_calidad_estacion_ LR[,"varindepl"]<-with(datos_calidad_estacion_ LR, (1/Edad))

#Hacemos un modelo lineal con Hossfeld I linealizado
Hossfeld.lineal 1 <- 1m(datos_calidad_estacion_LR$vardepl ~

(datos_calidad_estacion_LR$varindepl))
summary(Hossfeld.lineal_1)
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#Hacemos el grafico de la curva guia con los datos arrojados por el modelo
#Hossfeld.lineal_1 sobre los datos de las parcelas de campo
X<-c(1:80)
Y<-c(X22/(2.23261 + ©.28929 * X)~2)
plot (X,Y,lwd=1, type="1", col = "red", lty=1, ljoin=10)
xyplot (Ho~Edad,data=datos_calidad_estacion_LR,groups=Parcela,type="1",
col="grey",
main="P. nigra repoblacién La Rioja/Hossfeld I b comin (lineal 1)",
ylab="Altura dominante [HO] (m)",
ylim=c(0,30), xlim=c(0,80), xlab="Edad (anos)",panel=function(x, y, ...){
panel.xyplot(x, y, ...)
panel.lines(X, Y, col=2, lwd=2)})

#Representamos el modelo con las bandas de confianza
gqgqPlot(Hossfeld.lineal 1, simulate=TRUE, id.method="y", id.n=2, main = 'QQPlot
Hossfeld.lineal_ 1")

#Representamos:

# Residuos VS Ajustados

# Residuos Std VS Q

# Residuos Std”@.5 VS Ajustados

# Resiudos Std VS Leverage

oldpar <- par(oma=c(0,0,3,0), mfrow=c(2,2))
plot(Hossfeld.lineal 1)

par(oldpar)

# Grupo de curvas Hossfeld.lineal_ 1

#Vamos calculando b para a constante e igual a 2.23261 y Edad=40 anos para las 5
#clases de Ho

X<-c(1:100)

Q<-c(X"2/(2.23261 + 0.44418 * X)~2)
K<-c(X"2/(2.23261 + 0.29774 * X)~2)
Z<-c(X"2/(2.23261 + 0.23286 * X)"2)
G<-c(X"2/(2.23261 + 0.19418 * X)~2)
H<-c(X22/(2.23261 + 0.16779 * X)"2)

#hacemos ahora la grafica de la familia de curvas sobre los datos de campo
plot (X,Q,lwd=1, type="1", col = "black", lty=2, ljoin=10)
xyplot(Ho~Edad,data=datos_calidad_estacion_LR,groups=Parcela,type="1",

col="grey",

main="Curvas de Calidad P. nigra La Rioja, Hossfeld I (lineal_1)",

ylab="Altura dominante [HO] (m)",xlab="Edad (afios)",xlim=c(5,790),

ylim = c(9,30),

panel=function(x, y, ...){

panel.xyplot(x, y, ...)
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panel.lines(X,
panel.lines(X,
panel.lines(X,
panel.lines(X,
panel.lines(X,

col=1, lwd=2)
col=1, lwd=2)
col=1, lwd=2)
, col=1, 1lwd=2)
col=1, lwd=2)})

-

-

I OO N X O
-

-

#Hacemos un ajuste no lineal para lo que tenemos que definir el modelo Hossfeld I

#(mod.) original:

Hossfeld <- datos_calidad_estacion LR$HO~(datos calidad_estacion LR$Edad”2)
/((a+b*datos_calidad _estacion_ LR$Edad)*2)

#tahora el ajuste no lineal (nls) dandole a los coeficientes los valores arrojados

#por el andlisis lineal. Nls usa por defecto algoritmo Gauss-Newton

#Hossfeld.lineal_1<- a = 2.23261; b = 0.28929

nlmod.Hossfeld 1<-nls(Hossfeld, data=datos calidad estacion_ LR,
start=1ist(a=2.23261, b=0.28929))

summary(nlmod.Hossfeld 1)

#Probamos con Levenberg-Marquardt

library(minpack.1lm)

nlmod_marq_Hossfeld<-nlsLM(Hossfeld,data = datos_calidad_estacion_LR,

start = list(a=2.23261, b=0.28929))
summary(nlmod_marqg_Hossfeld)

#Representamos:

# Residuos VS Ajustados

# Residuos Std VS Q

# Residuos Std”@.5 VS Ajustados

# Resiudos Std VS Leverage

oldpar <- par(oma=c(0,0,3,0), mfrow=c(2,2))
plot(nlmod.Hossfeld 1)

par(oldpar)

#grafico de la curva guia
X<-c(1:100)
Y<-c(X"2/(2.79780+0.25945*X)"2)
plot (X,Y,lwd=1, type="1", col = "red", lty=1, ljoin=10)
xyplot(Ho~Edad,data=datos_calidad_estacion_LR,groups=Parcela,type="1",
col="grey",
main="Curvas de Calidad P. nigra La Rioja, Hossfeld I (no lineal)",
ylab="Altura dominante [HO] (m)",
ylim=c(0,30), xlim=c(0,80), xlab="Edad (afios)",panel=function(x, y, ...){
panel.xyplot(x, y, ...)
panel.lines(X, Y, col=2, lwd=2)})

#Vamos calculando b para a constante e igual a 2.79780 y Edad=40 anos para las 5
clases de Ho
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X<-c(1:100)

Q<-c(X~2/(2.79780 + 0.43006 * X)~2)
K<-c(X22/(2.79780 + ©.28361 * X)~2)
Z<-c(X*2/(2.79780 + ©.21873 * X)"2)
G<-c(X"2/(2.79780 + ©.18006 * X)"2)
H<-c(X22/(2.79780 + ©.15366 * X)"2)

#hacemos ahora la grafica de la familia de curvas sobre los datos de campo
plot (X,Q,lwd=1, type="1", col = "black", lty=1, ljoin=10)
xyplot(HoO~Edad,data=datos_calidad_estacion_LR,groups=Parcela,type="1",
col="grey",
main="Curvas de Calidad P. nigra La Rioja, Hossfeld I (no lineal)",
ylab="Altura dominante [H@] (m)",xlab="Edad (afos)",xlim=c(5,70), ylim =
c(0,30),
panel=function(x, y, ...){
panel.xyplot(x, y, ...)
panel.lines(X, Q, col=1, lwd=2)
panel.lines(X, K, col=1, lwd=2)
panel.lines(X, Z, col=1, lwd=2)
panel.lines(X, G, col=1, lwd=2)
panel.lines(X, H, col=1, 1lwd=2)})

HHHHHHHAH RS
#Limites entre clases # Grupo de curvas Hossfeld.lineal_ 1
X<-c(1:100)

Q<-c(X"2/(2.23261 + 0.44418 * X)~2)
K<-c(XA2/(2.23261 + 0.29774 * X)~2)
Z<-c(X"2/(2.23261 + 0.23286 * X)2)
G<-c(X"2/(2.23261 + 0.19418 * X)~2)
H<-c(X72/(2.23261 + 0.16779 * X)2)
m<-c(X~2/(2.23261 + 0.35243 * X)2)
g<-c(X~2/(2.23261 + 0.26041 * X)A2)
k<-c(X?2/(2.23261 + 0.21145 * X)"2)
z<-c(X*2/(2.23261 + 0.17989 * X)~2)

plot (X,Q,lwd=1, type="1", col = "black", lty=1, ljoin=10)
xyplot(HO~Edad,data=datos_calidad_estacion_LR,groups=Parcela,type="1",
col="grey",
main="Curvas de Calidad P. nigra La Rioja, Hossfeld I (lineal 1) [limites
clases]",
ylab="Altura dominante [HO] (m)",xlab="Edad (afios)",x1lim=c(5,79),
ylim = c(0,30),
panel=function(x, y, ...){
panel.xyplot(x, y, ...)
panel.lines(X, Q, col=1, lwd=2)
panel.lines(X, K, col=1, lwd=2)
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panel.lines(X,
panel.lines(X,
panel.lines(X,
panel.lines(X,
panel.lines(X,
panel.lines(X,
panel.lines(X,

col=1, lwd=2)
col=1, lwd=2)
col=1, lwd=2)
col=2, lwd=2)
col=2, lwd=2)
col=2, lwd=2)
col=2, lwd=2)})

- -

-

-

-
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####HMODELO MISTERLICH I (1919) // RICHARDS-CHAPMAN (1959-1961)#i#i##

#directorio de trabajo
setwd('C:/datosR")

#Librerias:

library(lattice)

library(survival)

library(Formula)

library(ggplot2)

library(Hmisc)

library(Rcmdr) #Necesario para lmtest. Cerrar Rcmdr
library(lmtest)

datos_calidad_estacion_LR<-read.delim("H@_EDAD R 2 3 4.csv",sep=";",
dec="." ,header=TRUE)

#Preparamos los datos:

#1.borramos datos con edad=0 y con altura=0
datos_calidad_estacion_LR <- subset(datos_calidad_estacion_LR, Edad !=0)
datos_calidad_estacion_ LR <- subset(datos_calidad_estacion_LR, H@ !=0)

str(datos_calidad_estacion_LR)

#se dibuja para los datos de las parcelas la trayectoria de H@~edad

xyplot (Ho~Edad,data=datos_calidad_estacion_LR,groups=Parcela,type="1",
col="black",
main="Datos Pinus nigra repoblacién La Rioja", ylab="Altura dominante [HO]
(m)", xlab="Edad (anos)")

#Ajuste modelo Mitscherlich I lienalizado (BRAVO et al., 2015)
#Definimos la variable independiente y la variable independiente
datos_calidad_estacion_LR[,"vardep"]<-with(datos_calidad_estacion_LR, (log(H0)))

#Hacemos iteraciones con distintos valores de b buscando el que mas se ajusta a
nuestros datos.
#Vamos dando valores a b hasta que se va estabilizando Adjusted R-squared
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datos_calidad_estacion_LR[,"varindepl"]<-with(datos_calidad_estacion_LR,
(log(1-exp(-0.005*Edad))))
datos_calidad _estacion LR[,"varindep2"]<-with(datos _calidad estacion_ LR,
(log(1-exp(-0.010*Edad))))
datos_calidad_estacion_LR[,"varindep3"]<-with(datos_calidad_estacion_LR,
(log(1-exp(-0.015*Edad))))
datos_calidad _estacion LR[,"varindep4"]<-with(datos_calidad estacion_LR,
(log(1-exp(-0.020*Edad))))

#Hacemos el ajuste lineal

Richards.lineal.l1 <- 1lm(datos_calidad_estacion_LR$vardep ~
(datos_calidad_estacion_LR$varindepl))

summary(Richards.lineal.1)

Richards.lineal.2 <- 1lm(datos_calidad_estacion_ LR$vardep ~
(datos_calidad_estacion_LR$varindep2))

summary(Richards.lineal.2)

Richards.lineal.3 <- 1lm(datos_calidad _estacion_LR$vardep ~
(datos_calidad_estacion_LR$varindep3))

summary(Richards.lineal.3)

Richards.lineal.4 <- 1lm(datos_calidad _estacion_LR$vardep ~
(datos_calidad_estacion_LR$varindep4))

summary(Richards.lineal.4)

#Hacemos el modelo para b = 0.020

datos_calidad_estacion_LR[,"vardep"]<-with(datos_calidad_estacion_LR, (log(H®)))

datos_calidad_estacion_LR[,"varindep"]<-with(datos_calidad_estacion_LR,
(log(1-exp(-0.020*Edad))))

Richards.lineal<-1m(datos_calidad_estacion_LR$vardep~
(datos_calidad_estacion_LR$varindep))
summary(Richards.lineal)

#thacemos el grafico de la curva guia con los valores sacados a partir del 1lm
#sobre los datos de campo
#Debemos deshacer el logaritmo (exp(Intercept))
X<-c(0:80)
Y<-c(exp(2.56290)*(1- (exp(-0.020%X)))"0.67160)
plot(X,Y,lwd=1, type='l',col="red', 1lty=1, ljoin=10)
xyplot(Ho~Edad,data=datos_calidad_estacion_LR,groups=Parcela,type="1",
col="grey",
main="Curva guia Richards.lineal P. nigra La Rioja", ylab="Altura
dominante [HOB] (m)", xlab="Edad (anos)",
panel=function(x, y, ...){
panel.xyplot(x, y, ...)
panel.lines(X, Y, col=2, lwd=2)})
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#Hacemos la familia de curvas de calidad (una variable por cada IS).

#Se calcula a para los IS definidos, X = 40, siendo b = cte

##ic = cte = 0.67160
X<-c(0:80)

Q<-c(exp(1.78698)*(1-exp(-0.020*X))"0.67160)
K<-c(exp(2.48013)*(1-exp(-0.020%X))"0.67160)
Z<-c(exp(2.88560)*(1-exp(-0.020*X))"0.67160)
G<-c(exp(3.17328)*(1-exp(-0.020*X))"0.67160)
H<-c(exp(3.39642)*(1-exp(-0.020*X))"0.67160)

#Representamos la familia de curvas sobre los datos de campo

#IS:
#IS:
#IS:
#IS:
#IS:

4 m
8m
12 m
16 m
20 m

9.020 y

xyplot(HoO~Edad,data=datos_calidad_estacion_LR,groups=Parcela,type="1",

col="grey",

main="Curvas de calidad de estacién P. nigra La Rioja, Mitscherlich I

(lineal)", ylim = c(@, 30), xlim = c(5,79),

ylab="Altura dominante [HO] (m)",

xlab="Edad (anos)",

panel=function(x, y, ...){
panel.xyplot(x, vy, 2)
panel.lines(X, Q, col=1,
panel.lines(X, K, col=1,
panel.lines(X, Z, col=1,
panel.lines(X, G, col=1,
panel.lines(X, H, col=1,

#Ajuste no lineal

lwd=2)
lwd=2)
lwd=2)
lwd=2)
lwd=2)})

#AJUSTE MEDIANTE nlm (NON LINEAR MODEL).
#Hacemos un ajuste no lineal para lo que tenemos que definir el objeto richards:
F_Richards<-datos_calidad_estacion_LR$HO~(a*((1-exp(-

#ahora el ajuste no lineal (nls) dandole los valores semilla.

#Algoritmo de Gauss-Newton

#deshacemos el logaritmo en a--> a= exp(2.56290)
nlmod_Richards <- nls(F_Richards, data= datos_calidad_estacion_LR,
start=1ist(a=12.97339, b=0.02, c=0.67160))

summary(nlmod_Richards)

#Gauss-Newton no funciona.Probamos con Levenberg-Marquardt.

library(minpack.1lm)

nlmod_marq_Richards<-nlsLM(F_Richards,data
control
maxfev

summary(nlmod_marqg_Richards)

= nls.lm.control(maxiter

= 500), start

b*datos_calidad_estacion_ LR$Edad))”c))

datos_calidad_estacion_LR,
300,

list(a=12.97339, b=0.02,

c=0.67160))
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#E1 algoritmo de Levenberg-Marquardt converge a un resultado (no valido)
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ELABORACION DEL MODELO ALTURA DOMINANTE DE

ASSMANN~LiIDAR

#####AIJUSTE DE MODELOS ALTURA DOMINANTE - METRICA LiDAR [HO~LiDAR]#it###

#Establecemos el directorio de trabajo

setwd("C:/datosR")

#fLibrerias necesarias

library(lattice)
library(survival)
library(Formula)
library(ggplot2)
library(Hmisc)
library(Rcmdr)
library(1lmtest)
library(dgof)

#Leemos los datos y los importamos

datos_LiDAR_HO <-

sep=-;",

read.table("C:/datosR/LiDAR_stat_66_ plot.csv",

na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

#Seleccion aleatoria de 13 parcelas para la validaciodn
sample(datos_LiDAR_HO$FileTitle, 13)

#Parcelas para la validacién (13): Las excluimos
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_HO, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_HO, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_H@, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_H@, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_H@, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_H@, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_HO, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_HO, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_HO, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_HO, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_HO, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_H@, FileTitle
datos_LiDAR_HO<-subset(datos_LiDAR_H@, FileTitle

para el ajuste
1="49 norm")
1="790_norm")
1="1252 norm")
1="705_norm")
1="778 norm")
1="1178 norm")
1="797_norm")
1="57_norm")
1="1217_norm")
1="716_norm")
1="1133 norm")
1="713 norm")
1="755 norm")

# Estudio de correlaciones [PEARSON]/[SPEARMAN]/[PARCIALES]

rcorr.adjust(datos_LiDAR_HO[,c("HO", "Elev.maximum", "Elev.mean", "Elev.mode",

"Elev.P95", "Elev.P99")],
type= "pearson", use= "complete")
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rcorr.adjust(datos_LiDAR_HO[,c("HO", "Elev.maximum", "Elev.mean", "Elev.mode",
"Elev.P95", "Elev.P99")],

type= "spearman", use= "complete")
partial.cor(datos LiDAR HO[,c("Elev.maximum", "Elev.mean", "Elev.mode",

"Elev.P95"

, "Elev.P99", "He")],

tests=TRUE, use= "complete")

#Matriz de diagramas de dispersion
scatterplotMatrix(~HO+Elev.mean+Elev.P95, reg.line=1m, smooth=FALSE,

spread=FALSE, span=0.5, ellipse=FALSE, levels=c(.5, .9),
id.n=0, diagonal = 'boxplot',
data=datos_LiDAR_HO, main="Matriz de diagramas de dispersion HO@
+ Elev.mean + Elev.P95")

#Matriz de diagramas de dispersién (con elipse)

scatterplotMatrix(~HO+Elev.mean+Elev.
spread=TRUE, span=

id.n=0, diagonal = 'boxplot',
data=datos_LiDAR_HO, main="Matriz de diagramas de dispersidn He
+ Elev.mean + Elev.P95")

#Diagrama de dispersién [HO~Elev.P95]
scatterplot(Ho~Elev.P95, reg.line=1lm, smooth =FALSE, spread=FALSE,

boxplots=

'xy', ellipse=FALSE,

P95, reg.line=1lm, smooth=FALSE,
0.5, ellipse= TRUE, levels=c(.5, .9),

xlab= "Elev.P95 [m]", ylab= "Altura dominante de Assmann [HO] (m)",
main= "Diagrama de dispersién [HO~Elev.P95]", data=datos_LiDAR_H®)

#Diagrama de dispersién [HO~Elev.mean]
scatterplot(Ho~Elev.mean, reg.line=1lm, smooth =FALSE, spread=FALSE,

#Hacemos un modelo lineal Para las distintas variables LiDAR
Model.
Model.
Model.
Model.
Model.
Model.

1

o v b~ wnN

‘-
‘-
‘-
‘-
‘-
‘-

boxplots=

'xy', ellipse=FALSE,

xlab= "Elev.mean [m]", ylab= "Altura dominante de Assmann [HO] (m)",
main= "Diagrama de dispersién [HO~Elev.mean]", data=datos_LiDAR_H®)

Im(HO~Elev.
Im(HO~Elev.
Im(HO~Elev.
Im(HO~Elev.
Im(HO~Elev.
Im(HO~Elev.

mean, data=datos_LiDAR_H®)

mode, data=datos_LiDAR_H®O)

maximum, data=datos_LiDAR_H®O)

P95, data=datos_LiDAR_H®)

P99, data=datos_LiDAR_H®)
P95+Elev.mean, data=datos_LiDAR_H®)

#Resultados de los modelos anteriores
summary(Model.1)
summary(Model.2)
summary (Model.3)
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summary (Model.4)
summary (Model.5)
summary(Model.6)

#0btenemos AIC () y BIC () de los distintos modelos
AIC(Model.1l, Model.2, Model.3, Model.4, Model.5, Model.6)
BIC(Model.1, Model.2, Model.3, Model.4, Model.5, Model.6)

##E1 mejor resultado se obtiene con el modelo Model.4 (Elev.P95)
Model.Elev.P95<- 1m(H@ ~ Elev.P95, data=datos_LiDAR_H®)
summary(Model.Elev.P95)

#Analizamos homocedasticidad de los residuos (Var=cte) [Test de BREUSCH-PAGAN]
bptest(HO ~ Elev.P95, varformula = ~ fitted.values(Model.Elev.P95),
studentize=TRUE, data=datos LiDAR_H®)

#Anadimos al dataframe los ajustados y los residuos

datos_LiDAR_HO<- within(datos_LiDAR _H@, {
fitted.Model.Elev.P95 <- fitted(Model.Elev.P95)
residuals.Model.Elev.P95 <- residuals(Model.Elev.P95)

1)

#Analizamos la normalidad de los residuos
#[Test de Kolmogorov-Smirnov]
X <- datos_LiDAR_He@$fitted.Model.Elev.P95
y <- datos_LiDAR_HO$He
ks.test(x, vy,
alternative = c("two.sided"),
exact = NULL)

#Buscamos valores atipicos en el modelo [Test de valores atipicos de BONFERRONI]
outlierTest(Model.Elev.P95)

#Representamos el modelo con las bandas de confianza
gqPlot(Model.Elev.P95, simulate=FALSE, id.method="y", id.n=0, main = "QQPlot")

#Representamos:
# Residuos VS Ajustados
# Residuos Std VS Q
# Residuos Std”@.5 VS Ajustados
# Resiudos Std VS Leverage
oldpar <- par(oma=c(90,0,3,0), mfrow=c(2,2))
plot(Model.Elev.P95)
par(oldpar)

plot(datos_LiDAR_He$fitted.Model.Elev.P95, datos_LiDAR_H@O$HO)
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X<-c(0:30)
Y<-c(X)

xyplot (HO~fitted.Model.Elev.P95,data=datos_LiDAR_HO,type="p", col="black",
main="0Observados~Predichos [HO~Elev.P95]", ylab="Observados [H@] (m)",
ylim=c(0,30),
xlim=c(0,30), xlab="Predichos [HO](m)", ellipse=TRUE, panel=function(x, vy,
o0q
panel.xyplot(x, y, ...)
panel.lines(X, Y, col=2, 1lwd=1)})

#####VALIDACION MODELO HO~METRICA LiDAR##i###

#Establecemos el directorio de trabajo
setwd("C:/datosR")

#Librerias necesarias
library(lattice)
library(survival)
library(Formula)
library(ggplot2)
library(Hmisc)
library(Rcmdr)
library(1lmtest)
library(dgof)

#Leemos los datos y los importamos

datos_LiDAR_HO validacion <- Read.table("LiDAR_stat_13 plot_valida.csv",
header=TRUE, sep=";",
na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

#Creamos una nueva columna llamada predichos e introducimos el modelo
datos_LiDAR_H@ validacion[,"predichos.Model.4"]<-with(datos_LiDAR_H®@_ validacion,

(1.35528 + 0©.86190 * datos_LiDAR_H@ validacion$Elev.P95))
str(datos_LiDAR_HO@_ validacion)

X<-c(0:30)
Y<-c(X)
xyplot(HO~predichos.Model.4,data=datos_LiDAR_H@_validacion,type="p", col="black",

main="0Observados~Predichos Model.4 (13 plots)",

ylab="0Observados [HO] (m)", ylim=c(0,390),

x1lim=c(0,30), xlab="Predichos [H@](m)", ellipse=TRUE,

panel=function(x, y, ...){
panel.xyplot(x, y, ...)
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panel.lines(X, Y, col=2, lwd=1)})

datos_LiDAR_HO validacion[,"Err"]<-with(datos_LiDAR_H®@ validacion,
(abs((datos_LiDAR_HO validacion$Ho -
datos LiDAR_HO validacion$predichos.Model.4) /
datos_LiDAR_HO validacion$H@)*100))

#Creamos una nueva columna llamada predichos e introducimos el modelo
datos_LiDAR_HO validacion[,"predichos.Model.1"]<-with(datos_LiDAR_H@_validacion,

(3.0595 + 1.0149 * datos_LiDAR_H@ validacion$Elev.mean))
str(datos_LiDAR_H@ validacion)

X<-c(0:30)
Y<-c(X)
xyplot (HO~predichos.Model.1,data=datos_LiDAR_H@ validacion,type="p", col="black",
main="0Observados~Predichos Model.1 (13 plots)",
ylab="0Observados [HO] (m)", ylim=c(0,30),
x1lim=c(09,30), xlab="Predichos [H@](m)", ellipse=TRUE,
panel=function(x, vy, ...){
panel.xyplot(x, y, ...)
panel.lines(X, Y, col=2, lwd=1)})

datos_LiDAR_H@_validacion[,"Err_1"]<-with(datos_LiDAR_H@ validacion,
(abs((datos_LiDAR_H@ validacion$Ho -
datos_LiDAR_H@_validacion$predichos.Model.1) /
datos_LiDAR_H@ validacion$H0)*100))

datos_LiDAR_H@_validacion
summary(datos_LiDAR H@ validacion)
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ANEJO 4

Salidas de R
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Histogramas de alturas dominantes de Assman de las parcelas IEN
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CURVAS DE CALIDAD DE ESTACION ANAMORFICAS

Mod.1 [Ho~edad] —Hossfeld | (mod.) lineal

> summary(Hossfeld.Tineal_1)

call:
Tm(formula = datos_calidad_estacion_LR$vardepl ~ (datos_calidad_estacion_LR
$varindepl))

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.131413 -0.043856 -0.008785 0.039265 0.177857

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

a 0.28929 0.01021 28.344 < 2e-16 ***
b 0.28929 0.01021 28.344 < 2e-16 ***
Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*'" 0.05 '.'" 0.1 " ' 1

Residual standard error: 0.05968 on 192 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2513, Adjusted R-squared: 0.2474
F-statistic: 64.45 on 1 and 192 DF, p-value: 9.663e-14

Curva guia P. nigra repoblacién La Rioja/Hossfeld | (lineal)

20 r

Altura dominante [HO] (m)
1
T

T T T
20 40 60

Edad (afios)
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Curvas de Calidad P. nigra La Rioja, Hossfeld | (lineal_1)
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Mod.1 [Ho~edad] —Hossfeld | (mod.) no lineal

> summary(nimod.Hossfeld_1)

Formula: datos_calidad_estacion_LR$HO ~ (datos_calidad_estacion_LR$EdadA2)/

((a +
b * datos_calidad_estacion_LR$Edad)A2)

Gauss-Newton Algorithm:
Parameters:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
a 2.79780 0.40141 6.97 4.95e-11 ***
b 0.25945 0.01133 22.89 < 2e-16 ***

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 " ' 1
Residual standard error: 2.639 on 192 degrees of freedom

Number of iterations to convergence: 4
Achieved convergence tolerance: 5.709e-06

> summary(nlmod_marq_Hossfeld)

Formula: datos_calidad_estacion_LR$HO ~ (datos_calidad_estacion_LR$EdadA2)/

((a +
b * datos_calidad_estacion_LR$Edad)A2)

Levenberg-Marquardt Algorithm:
Parameters:
Estimate std. Error t value Pr(>|t])
a 2.79780 0.40141 6.97 4.95e-11 ***
b 0.25945 0.01133 22.89 < 2e-16 ***

Ssignif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 " " 1
Residual standard error: 2.639 on 192 degrees of freedom

Number of iterations to convergence: 4
Achieved convergence tolerance: 1.49e-08
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Curva guia P. nigra La Rioja, Hossfeld | (no lineal)
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Curvas de Calidad P. nigra La Rioja, Hossfeld I (no lineal)
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Mod.2 [Ho~edad] —Mitscherlich | lineal
> summary(Richards.lineal)

call:
Tm(formula = datos_calidad_estacion_LR$vardep ~ (datos_calidad_estacion_LR$
varindep))

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.76803 -0.22109 0.00902 0.23808 0.80543

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr(>|tl])

Exp(a) 2.56290 0.06259 40.947 < 2e-16 *¥¥
b 0.20 - - -

C 0.67160 0.07758 8.657 1.95e-15 %%
Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*'" 0.05 '.'" 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 0.3137 on 192 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2808, Adjusted R-squared: 0.277
F-statistic: 74.95 on 1 and 192 DF, p-value: 1.952e-15

Curva guia Richards.lineal P. nigra La Rioja
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Curvas de calidad de estacién P. nigra La Rioja, Mitscherlich | (lineal)
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Mod.2 [Ho~edad] —Mitscherlich 1 no lineal

> summary(nlmod_marq_Richards)

Formula: datos_calidad_estacion_LR$HO ~ (a * ((1 - exp(-b * datos_calidad_e
stacion_LR$Edad))Ac))

Levenberg-Marquardt Algorithm:
Parameters:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
a 3.286e+02 2.474e+05 0.001 0.999
b 2.505e-05 3.643e-02 0.001 0.999
c 5.194e-01 3.239e-01 1.604 0.110

Residual standard error: 2.622 on 191 degrees of freedom

Number of iterations to convergence: 306
Achieved convergence tolerance: 1.49e-08
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MODELO ALTURA DOMINANTE DE ASSMANN~LIDAR

ESTUDIO DE CORRELACIONES

PEARSON CORRELATTONS:

HO Elev.maximum Elev.
HO 1.0000 0.9032 0
Elev.maximum 0.9032 1.0000 0
Elev.mean 0.9681 0.8887 1
Elev.mode 0.9376 0.8497 0
Elev.P95 0.9665 0.9305 0
Elev.P99 0.9493 0.9791 0
Number of observations: 53
Pairwise two-sided p-values:
HO Elev.maximum Elev.
HO <.0001 <.000
Elev.maximum <.0001 <.000
Elev.mean <.0001 <.0001
Elev.mode <.0001 <.0001 <.000
Elev.P95 <.0001 <.0001 <.000
Elev.P99 <.0001 <.0001 <.000

Adjusted p-values (Holm's method)

mean Elev.

mode Elev.P95 Elev.P99

.9681 0.9376 0.9665 0.9493

.8887 0.8497  0.9305 0.9791

.0000 0.9697 0.9830 0.9486

.9697 1.0000 0.9483 0.9071

.9830 0.9483 1.0000 0.9811

.9486 0.9071 0.9811 1.0000

mean Elev.mode Elev.P95 Elev.P99

1 <.0001 <.0001 <.0001

1 <.0001 <.0001 <.0001
<.0001 <.0001 <.0001

1 <.0001 <.0001

1 <.0001 <.0001

1 <.0001 <.0001

HO Elev.maximum Elev.mean Elev.mode Elev.P95 Elev.P99
HO <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Elev.maximum <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Elev.mean <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Elev.mode <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Elev.P95 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Elev.P99 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
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SPEARMAN CORRELATIONS:

HO Elev.maximum Elev.mean Elev.
.8883 0.9427 0.9272
.8475 0.9558 0.9839
.9561 0.9727 0.9235
.0000 0.9172 0.8505
L9172 1.0000 0.9724
.8505 0.9724 1.0000

HO 1.0000
Elev.maximum 0.9173
Elev.mean 0.9359
Elev.mode 0.8883
Elev.P95 0.9427
Elev.P99 0.9272

Number of observations: 5

Pairwise two-sided p-valu
HO Elev.m
HO <.0001
Elev.maximum <.0001
Elev.mean <.0001 <.0001
Elev.mode <.0001 <.0001
Elev.P95 <.0001 <.0001
Elev.P99 <.0001 <.0001

0.9173
1.0000
0.9093
.8475
.9558
.9839

o O O

3

es:
aximum

.9359
.9093
.0000
.9561
.9727
.9235

o O O r OO
o O r O O O

Elev.mean Elev.

mode Elev.P95 Elev.P99

mode Elev.P95 Elev.P99

<.0001 <.0001 <.0001 <.0001
<.0001 <.0001 <.0001 <.0001

<.0001 <.0001 <.0001
<.0001 <.0001 <.0001
<.0001 <.0001 <.0001

<.0001 <.0001 <.0001

Adjusted p-values (Holm's method)

HO Elev.maximum Elev.mean Elev.mode Elev.P95 Elev.P99
HO <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Elev.maximum <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Elev.mean <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Elev.mode <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Elev.P95 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
Elev.P99 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
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PARTIAL CORRELATIONS:
HO Elev.maximum Elev.mean Elev.mode Elev.P95 Elev.P99

HO 0.00000 0.01038 0.34640 0.04772 -0.00108 0.08280
Elev.maximum 0.01038 0.00000 -0.04810 0.20090 -0.57886 0.92030
Elev.mean 0.34640 -0.04810 0.00000 0.51943 0.48556 -0.08863
Elev.mode 0.04772 0.20090 0.51943 0.00000 0.15719 -0.23897
Elev.P95 -0.00108 -0.57886 0.48556 0.15719 0.00000 0.79207
Elev.P99 0.08280 0.92030 -0.08863 -0.23897 0.79207 0.00000

Number of observations: 53

Pairwise two-sided p-values:

HO Elev.maximum Elev.mean Elev.mode Elev.P95 Elev.P99
HO 0.9436 0.0148 0.7447 0.9941 0.5717
Elev.maximum 0.9436 0.7428 0.1663 <.0001 <.0001
Elev.mean 0.0148 0.7428 0.0001 0.0004 0.5448
Elev.mode 0.7447 0.1663 0.0001 0.2808 0.0982
Elev.P95 0.9941 <.0001 0.0004 0.2808 <.0001
Elev.P99 0.5717 <.0001 0.5448 0.0982 <.0001

Adjusted p-values (Holm's method)

HO Elev.maximum Elev.mean Elev.mode Elev.P95 Elev.P99
HO 1.0000 0.1476 1.0000 1.0000 1.0000
Elev.maximum 1.0000 1.0000 1.0000 0.0002 <.0001
Elev.mean 0.1476 1.0000 0.0016 0.0045 1.0000
Elev.mode 1.0000 1.0000 0.0016 1.0000 0.8838
Elev.P95 1.0000 0.0002 0.0045 1.0000 <.0001
Elev.P99 1.0000 <.0001 1.0000 0.8838 <.0001
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Matriz de diagramas de dispersion
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Model.1 [Ho~Elev.mean]

> summary(Model.1)

call:
Im(formula = HO ~ Elev.mean, data = datos_LiDAR_HO)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-1.1888 -0.3992 -0.1577 0.3396 2.3513

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 3.0595 0.3941 10.40 3.3e-14 #**
Elev.mean 1.0149 0.0368 27.58 < 2e-16 ***
Signif. codes: 0 “***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ' 1

Residual standard error: 0.7164 on 51 degrees of freedom
MuTtiple R-squared: 0.9331, Adjusted R-squared: 0.9309
F-statistic: 760.4 on 1 and 51 DF, p-value: < 2.2e-16

> AIC(Model.1)

df AIC
Model.1 3 126.5355
> BIC(Model.1)

df BIC
Model.1l 3 132.4464

Diagrama de dispersion [HO~Elev.mean]

Altura dominante de Assmann [HO] (m)

Elev.mean [m]
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Observados~Predichos [HO~Elev.mean]
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Model.2 [Ho~Elev.mode]
> summary(Model.2)
call:
Im(formula = HO ~ Elev.mode, data = datos_LiDAR_HO)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.2986 -0.6342 -0.1945 0.3212 3.4475
Coefficients:
Estimate Sstd. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 4.11782 0.36803 11.19 2.44e-15 **=*
Elev.mode 0.82866 0.04303 19.26 < 2e-16 ***
Signif. codes: 0 “***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ’ 1

Residual standard error: 0.9706 on 51 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8791, Adjusted R-squared: 0.8767
F-statistic: 370.9 on 1 and 51 DF, p-value: < 2.2e-16

> AIC(Model.?2)

df AIC
Model.2 3 151.2020
> BIC(Model.2)

df BIC
Model.2 3 157.1128

Diagrama de dispersion [H0~Elev.mode]
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Observados~Predichos [H0~Elev.mode]
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Model.3 [Ho~Elev.maximum]

> summary(Model.3)

call:
Im(formula = HO ~ Elev.maximum, data = datos_LiDAR_HO)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-5.8936 -0.5371 0.0109 0.5283 2.7676

Coefficients:

Estimate Sstd. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 0.94785 0.67118 1.412 0.164
Elev.maximum 0.72698 0.04839 15.025 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ’ 1
Residual standard error: 1.198 on 51 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8157, Adjusted R-squared: 0.8121
F-statistic: 225.7 on 1 and 51 DF, p-value: < 2.2e-16

> AIC(Model.3)

df AIC
Model.3 3 173.5496
> BIC(Model.3)

df BIC
Model.3 3 179.4605

Diagrama de dispersion [HO~Elev.maximum]

Altura dominante de Assmann [HO] (m)

Elev maximum [m]
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Observados~Predichos [H0~Elev.maximum]
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Model.4 [Ho~Elev.P95]
> summary(Model.4)
call:
Im(formula = HO ~ Elev.P95, data = datos_LiDAR_HO)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.46612 -0.50397 -0.05939 0.39192 2.20365
Coefficients:
Estimate Sstd. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.35528 0.36200 3.744 0.000461 ***
Elev.P95 0.86190 0.03205 26.894 < 2e-16 ***
Signif. codes: 0 “***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ " 1

Residual standard error: 0.6998 on 51 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9341, Adjusted R-squared: 0.9328
F-statistic: 723.3 on 1 and 51 DF, p-value: < 2.2e-16

> AIC(Model.4)

df AIC
Model.4 3 119.0209
> BIC(Model.4)

df BIC
Model.4 3 124.9318

Diagrama de dispersion [H0~Elev.P95]
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Model.5 [Ho~Elev.P99]

> summary(Model.5)

call:
Im(formula = HO ~ Elev.P99, data = datos_LiDAR_HO)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-3.3698 -0.4680 -0.0956 0.4802 2.0352

Coefficients:

Estimate Sstd. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 0.83207 0.47420 1.755 0.0853 .
Elev.P99 0.82703 0.03834 21.569 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ " 1
Residual standard error: 0.8774 on 51 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9012, Adjusted R-squared: 0.8993
F-statistic: 465.2 on 1 and 51 DF, p-value: < 2.2e-16

> AIC(Model.5)

df AIC
Model.5 3 140.5076
> BIC(Model.5)

df BIC
Model.5 3 146.4185

Diagrama de dispersion [HO~Elev.P99]

Altura dominante de Assmann [HO] (m)

Elev P39 [m]
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Observados~Predichos [HO~Elev.P99]
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Model.6 [Ho~Elev.mean + Elev.P95]

> summary(Model.6)

call:
ITm(formula = HO ~ Elev.P95 + Elev.mean, data = datos_LiDAR_HO)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-1.29248 -0.36599 -0.08046 0.32541 2.30297

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 2.2150 0.4480 4.944 9.0le-06 ***

Elev.P95 0.3941 0.1628 2.420 0.01918 *

Elev.mean 0.5594 0.1914 2.922 0.00521 =**

Ssignif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * * 1

Residual standard error: 0.6687 on 50 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9437, Adjusted R-squared: 0.9415
F-statistic: 419.4 on 2 and 50 DF, p-value: < 2.2e-16

> AIC(Model.6)

df AIC
Model.6 4 112.6637
> BIC(Model.6)

df BIC
Model.6 4 120.5449

Diagrama de dispersion [HO~Elev.mean + Elev.P95]

Altura dominante de Assmann [HO] {m)

Elevations [m]
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Alumno: Roberto Calvo Saenz i
UNIVERSIDAD DE VALLADOLID (CAMPUS DE PALENCIA) — E.T.S. DE INGENIERIAS AGRARIAS
Titulacién de: Master en Ingenieria de Montes

106



ESTUDIO DE LA PRODUCTIVIDAD DE LAS MASAS DE REPOBLACION DE PINO LARICIO (Pinus nigra Arn.) EN LA RIOJA A
PARTIR DE TECNOLOGIA LIDAR AEROTRANSPORTADA

ANEJOS A LA MEMORIA

25

Observados [HO] {m)
—_ [~

=1

Observados~Predichos [H0~Elev.mean + Elev.P95]

T T T
15 20 25

Predichos [HO](m)

1

Residuals

-1

1.0

+IStandardized residualsl
0.0

Im(HO ~ Elev.P95 + Elev.mean)

0
Residuals vs Fitted © Normal Q-Q

= .

g4z g2 - b

o & 0‘0 o . K = o ]

O O gt © N i

O,_Q._T’&éio 4] Ooo H oL © E 7]

T T T Z e T T T T T
10 15 20 o 2 1 0 1 2
Fitted values Theoretical Quantiles
n !
Scale-Location [ Residuals vs Leverage
K T = B

S =1 o -

° & o 00 . 0o F z o7

= o J}O\\g N o -

Y w0 o e E

o« I oo
T T T £
10 15 20 o

Fitted values Leverage

Alumno: Roberto Calvo Saenz i
UNIVERSIDAD DE VALLADOLID (CAMPUS DE PALENCIA) — E.T.S. DE INGENIERIAS AGRARIAS

Titulacién de: Master en Ingenieria de Montes

107






ESTUDIO DE LA PRODUCTIVIDAD DE LAS MASAS DE REPOBLACION DE PINO LARICIO (Pinus nigra Arn.) EN LA RIOJA A
PARTIR DE TECNOLOGIA LIDAR AEROTRANSPORTADA

AGRADECIMIENTOS

Con estas lineas quiero agradecer a todas las personas que, durante la realizacién de mi
trabajo, me han dedicado su tiempo y ayuda.

Al Dr. Felipe Bravo Oviedo, tutor de este trabajo, por haber confiado en mi para la
realizacion de este estudio, por haberme prestado su tiempo y por sus valiosos comentarios
y aportes, que han sido de gran ayuda. Le agradezco ademas especialmente el haberme
puesto en contacto con el Dr. Manuel A. Valbuena Rabadan y por haber intercedido para
obtener los datos del Cuarto Inventario Forestal Nacional.

Al Dr. Manuel Angel Valbuena Rabadan, que desinteresadamente aceptd colaborar en
este trabajo, invirtiendo su tiempo y cuyos conocimientos han sido muy valiosos para mi.

A D. Wilson Lara Henao por su tiempo y ayuda con las rutinas de R, que han sido
esenciales para concluir este estudio.

A D. Roberto Vallejo Bombin, por haberme facilitado los datos de inventario del Cuarto
Inventario Forestal Nacional en La Rioja, sin los cuales no habria sido posible este trabajo.

Al Dr. Valentin Pando Fernandez, profesor del departamento de Estadistica e
Investigacién Operativa de la E.T.S.I.ILA.A. de Palencia, por haberme prestado su ayuda en
la estadistica de este trabajo. Tus aportes han sido muy valiosos para mi.

Al personal de la Direccion General del Medio Natural, especialmente a D. Jesus Laria
Llorente, D. Juan Francisco Martinez Rodriguez, D. David Bengoa Martinez de Mandojana,
D. Ignacio Tejedor de la Asuncion, Dia. Esther Prieto Lezaun, Dfia. Yolanda Delgado Pérez,
D. José Antonio Ruiz de los Rios, Dfia. Miriam Soto Rey, D. Juan Ignacio Ibafiez Ulargui, D.
José Lorenzo Mendieta Henville, D. Félix Manuel Pinillos Herrero, D. Hector Alonso Martinez
y Dfa. Leire Serna Garcia, por haberme dedicado su tiempo y haberme facilitado los datos de
las edades de las repoblaciones de laricio, ya que sin ellos no habria podido llevar a cabo este
trabajo.

Al Dr. Javier Becerra Elcinto y a D. Luis Armando Rodriguez, por haberme dado todas las
facilidades y el tiempo que he necesitado para poder concluir este trabajo.

Finalmente, a mis padres y a mi hermano por haberme apoyado en todo momento de
manera incondicional.

Alumno: Roberto Calvo Saenz i
UNIVERSIDAD DE VALLADOLID (CAMPUS DE PALENCIA) — E.T.S. DE INGENIERIAS AGRARIAS
Titulacién de: Master en Ingenieria de Montes

108






	portada_2_elec
	BLANCO_A4
	portada_tutorelec
	BLANCO_A4
	resumen
	BLANCO_A4
	doc+index



