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Resumen: La altura de la base de la copa, la carga de combustible disponible y la densidad aparente son
caracteristicas estructurales del dosel de copas utilizadas para predecir la actividad de fuego de copas. La
medicion directa en campo de estas variables es impractica y por tanto sus valores se estiman habitualmente
mediante el empleo de modelos predictivos. Avances en la modelizacion del comportamiento del fuego hacen que
sea de gran interés explorar la posibilidad de estimar de forma precisa y a escala de paisaje la distribucidn vertical
de los combustibles en el dosel de copas. En este sentido, este estudio pretende analizar el potencial de los datos
obtenidos de sensores LiDAR (Light Detection and Ranging) aerotransportados para modelizar dicha distribucion
vertical en masas de pino silvestre en Galicia. Para ello se usaron datos del vuelo LIDAR del PNOA (Plan Nacional
de Ortofotografia Aérea) con una densidad de 0,5 primeros retornos m=y datos de campo procedentes del Cuarto
Inventario Forestal Nacional (IFN4). En un primer paso, la distribucion vertical fue caracterizada empleando la
funcion de densidad de probabilidad de Weibull para, en un segundo paso, ajustar un sistema de ecuaciones
que relacionan las variables del dosel con métricas derivadas de los datos LIDAR. Las ecuaciones se ajustaron
simultdneamente para corregir los posibles problemas de correlacion entre errores. Las distribuciones verticales
finalmente estimadas explicaron el 41% de la variabilidad observada en las parcelas de estudio. El sistema de
ecuaciones propuesto puede ser usado también para evaluar la efectividad de diferentes alternativas de gestion
del combustible para reducir el riesgo de fuego de copa en rodales de pino silvestre.

Palabras clave: carga de combustible disponible en el dosel de copas, altura de la base de la copa, densidad
aparente de las copas, LiIDAR aerotransportado, fuego de copas.

Estimation of the vertical distribution of the fine canopy fuel in Pinus sylvestris stands using
low density LiDAR data

Abstract: Canopy fuel load, canopy bulk density and canopy base height are structural variables used to predict
crown fire initiation and spread. Direct measurement of these variables is not functional, and they are usually
estimated indirectly by modelling. Advances in fire behaviour modelling require accurate and landscape scale
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estimates of the complete vertical distribution of canopy fuels. The goal of the present study is to model the
vertical profile of available canopy fuels in Scots pine stands by using data from the Spanish national forest
inventory and low-density LIDAR data (0.5 first returns m=) provided by Spanish PNOA project (Plan Nacional
de Ortofotografia Aérea). In a first step, the vertical distribution of the canopy fuel load was modelled using the
Weibull probability density function. In a second step, a system of models was fitted to relate the canopy variables
to Lidar-derived metrics. Models were fitted simultaneously to compensate the effects of the inherent cross-model
correlation between errors. Heteroscedasticity was also analyzed, but correction in the fitting process was not
necessary. The estimated canopy fuel load profiles from LiDAR-derived metrics explained 41% of the variation in
canopy fuel load in the analysed plots. The proposed models can be used to assess the effectiveness of different

forest management alternatives for reducing crown fire hazard.
Key words: canopy fuel load, canopy base height, canopy bulk density, airborne laser scanning, crown fires.

1. Introduccion

Los combustibles forestales son un elemen-
to basico en la estimacion del riesgo y del
comportamiento del fuego. Por tanto, contar con
informacion precisa sobre determinadas caracte-
risticas de los mismos es esencial en la toma de
decisiones durante la planificacion de las labores
de prevencion y extincion (Scott y Reinhardt,
2001; Keyes y O’Hara, 2002). Ademas, el desa-
rrollo de cartografia tematica de combustibles
forestales es un requerimiento indispensable para
realizar simulaciones de comportamiento del fue-
g0 a escala paisaje con el proposito de delimitar
zonas prioritarias de actuacion y evaluar la efecti-
vidad de diferentes alternativas de gestion (Keane
y Burgan, 2001) o para la prediccion de la severi-
dad potencial del fuego (Holden ef al., 2009).

Uno de los principales objetivos de la gestion del
combustible en pinares es la reduccion del riesgo
de fuego de copas. Estos fuegos, caracterizados
por su elevada velocidad de propagacion e inten-
sidad, incrementan enormemente la peligrosidad
y la dificultad de la extincion, causando graves
daflos econdmicos y ecologicos (Alexander y
Cruz, 2011).

Tanto el proceso de iniciacion de un fuego de
copas a partir de un fuego de superficie como su
posterior avance a través de las copas estan de-
terminados, entre otros factores, por tres variables
estructurales del dosel: la carga de combustible
disponible (canopy fuel load - CFL), la densidad
aparente (canopy bulk density - CBD) y la altura
de la base de la copa (canopy base height - CBH)
(Alexander y Cruz, 2011). CFL (kg m?) se define
como la cantidad de combustible disponible en
las copas por unidad de superficie; CBD (kg m™®)
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indica la cantidad de combustible disponible por
unidad de volumen, y CBH (m) es la menor altura
sobre el suelo a la cual hay suficiente combustible
en las copas como para propagar verticalmente
un fuego de superficie hacia las mismas (Sando
y Wick, 1972; Scott y Reinhardt, 2001). Aunque
hay disparidad de opiniones, se considera que
combustible disponible es el de grosor inferior
a 6 mm (aciculas y ramas finas) puesto que son
estos combustibles los habitualmente consumi-
dos por el frente de llamas de un fuego de copas
(Stocks et al., 2004).

Dos son las metodologias principales que se han
venido empleado para cuantificar la biomasa fina
del dosel y su distribucion vertical con el propdsi-
to de ajustar modelos de estimacion de CFL, CBD
y CBH (Scott y Reinhardt, 2001; Keyser y Smith,
2010; Ruiz-Gonzalez y Alvarez-Gonzalez, 2011).
La metodologia mas simple se basa en asumir que
la biomasa fina se distribuye de forma totalmente
homogénea en el rodal. Bajo esta premisa, CBH
se define como la altura media de inicio de las
copas de los arboles del rodal y CBD se obtiene
dividiendo la carga de combustible disponible
(CFL) por la longitud de copa media (diferencia
entre la altura media del rodal (h, m) y CBH).
Esta metodologia es consistente con los criterios
establecidos por Van Wagner (1977) para el inicio
y la propagacion de fuegos de copa y esta integra-
da en los sistemas de simulacion de mas uso. La
segunda metodologia asume que la copa de cada
arbol tiene una forma especifica que determina la
distribucion vertical de su biomasa fina y que la
distribucion final del rodal debe tener en cuenta
la forma de la copa de cada arbol y la altura a la
que comienza y termina (Keyser y Smith, 2010).
Segun esta metodologia CBD se define como el
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valor maximo de densidad aparente en un perfil
vertical de distribucion de esta variable en el do-
sel de copas, y CBH como la altura a la que se
alcanza un cierto valor de densidad aparente que
varia segun los autores: 0,037 kg m= (Sando y
Wick, 1972), 0,067 kg m= (Williams, 1978) o
0,012 kg m~ (Reinhardt et al., 2006). Esta segunda
metodologia, mucho mas realista aunque también
mas compleja, es necesaria para poder aplicar con
rigor los avances que se han realizado en los ulti-
mos afios en la modelizacion del comportamiento
del fuego de copas, que aiin seran mayores con el
desarrollo futuro de los modelos fisicos. Dada la
capacidad de los datos LiDAR de representar la
estructura de la vegetacion en tres dimensiones, su
uso puede ser apropiado para la estimacion de los
perfiles verticales de combustible aplicando esta
segunda metodologia.

Actualmente, el Inventario Forestal Nacional
(IFN) es la tnica fuente de datos de campo
libremente disponible que permite estimar carac-
teristicas del dosel para todo el ambito geografico
de Espafia. La recogida de datos del IFN se realiza
a través de un muestreo sistematico (malla de
muestreo de 1x1 km) de parcelas permanentes
previa estratificacion sobre ortofotografia aérea.

La informacion obtenida de sensores LiDAR aero-
transportados ha demostrado ser util para predecir
la estructura tridimensional de la vegetacion y
otras variables forestales de interés a diferentes
escalas espaciales y en diferentes tipos de bos-
ques (p. ej. Nasset, 2004 en bosques boreales;
Gonzalez-Ferreiro et al., 2012 en plantaciones at-
lanticas; Asner et al., 2012 en bosques tropicales;
Corona et al., 2014 en bosques alpinos; o Garcia
et al., 2010 y Gonzalez-Olabarria et al., 2012 en
bosques mediterraneos) y matorral (p. ej. Estornell
et al., 2011a,b, 2012; Riano et al., 2007 en zonas
mediterraneas; Li et al, 2017; Mitchell et al.,
2011; Streutker et al., 2006 en paisajes semiari-
dos o Greaves et al., 2016 en la tundra artica). La
investigacion dirigida a caracterizar los recursos
forestales empleando datos LiDAR de baja den-
sidad (hasta 0,5 pulsos m2) se ha centrado en
establecer relaciones empiricas entre métricas
derivadas de los datos LiDAR y variables de rodal
obtenidas a partir de mediciones de campo; es la
conocida como Area Based Apporoach (ABA).
Sin embargo, son escasos los trabajos dirigidos a
describir el complejo de combustibles de las copas

y, en la mayoria de los casos, se han realizado
en pequefias zonas de territorio (p. ej. Neesset y
@kland, 2002; Riafo et al., 2003; Andersen et al.,
2005; Hall et al., 2005; Erdody y Moskal, 2010;
Skowronski et al.,, 2011). En Galicia se han de-
sarrollado modelos para estimar las principales
variables de copa en rodales de Pinus radiata D.
Don utilizando ABA (Gonzalez-Ferreiro et al.,
2014); y para Pinus pinaster Ait. y Pinus radiata
D. Don empleando la misma metodologia utiliza-
da en el presente estudio (Gonzalez-Ferreiro ef al.,
2017).

En Espafia se encuentran disponibles en la actuali-
dad datos LiDAR de baja resolucion (0,5 primeros
retornos m2) para una buena parte de la superficie
del territorio gracias a los vuelos del Plan Nacional
de Ortofotografia Aérea (PNOA) y éstos ya han
demostrado ser de gran utilidad en la estimacion
de variables de interés para la gestion forestal
(p. ¢j. Alberdi et al., 2017; Arias-Rodil et al.,
2018; Domingo et al., 2017, 2018, 2019; Guerra-
Hernandez et al., 2016a,b; Jiménez et al., 2017,
Lekuona Zazuo et al., 2017, Martin-Garcia et al.,
2017; Montealegre et al., 2016; Sanchez Alberola
et al., 2018) y el riesgo de incendios (Gonzalez-
Ferreiro et al., 2014, 2017; Montealegre et al.,
2014, 2017). El objetivo de este estudio es evaluar
el potencial de estos datos LiDAR de baja reso-
lucion para modelizar la distribucion vertical de
combustibles del dosel de copas, empleando como
datos de entrenamiento los datos de parcelas del
Cuarto Inventario Forestal Nacional (IFN4) insta-
ladas en rodales de Pinus sylvestris L. en Galicia
(noroeste de Espaia).

2. Material y Métodos
2.1. Datos de campo

Con 32.736 ha pobladas, P. sylvestris es la ter-
cera conifera en cabida e importancia en Galicia
(MARM, 2011) y esta representada especialmen-
te en las arecas montafiosas de Lugo (51,9%) y
Ourense (48,1%). La mayor parte de la superficie
poblada por esta especie proviene de las grandes re-
poblaciones hechas por la Administracion Forestal
a mediados del siglo XX y sus posteriores rotacio-
nes; situdndose la mayor parte de las mismas en
Montes Vecinales en Mano Comtin (MVMC) de
propiedad privada vecinal, pero en los que a me-
nudo la gestion ha venido siendo desarrollada por
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el gobierno autondmico (Pasalodos-Tato et al.,
2007; Crecente-Campo et al., 2009).

En el periodo comprendido entre 2001 y 2015
ardieron un total de 18263 ha arboladas de
P. sylvestris en Espafia, lo que supone un 3,4%
de la superficie arbolada total ardida en el mismo
periodo (MAPA, 2019), con un valor medio de ig-
niciones por cada 100 ha de superficie reforestada
de 0,11, el segundo mas alto entre las especies de
pino en Espaiia tras P. pinaster (Da Ponte et al.,
2019). Ademas, teniendo en cuenta los datos de
carga de combustibles finos acumulados en el
dosel de copas que figuran para esta especie en
la foto-guia de combustibles desarrollada para
Galicia (Arellano et al., 2017), es una especie pro-
pensa a los fuegos de copa cuando las condiciones
ambientales son adversas, algo que sera cada
vez mas frecuente debido al cambio climatico
(Vega et al., 2009). La probabilidad de este tipo
de incendios esta directamente relacionada con la
estructura del rodal y la continuidad horizontal y
vertical del combustible de copas (Schaaf et al.,
2007; Crecente-Campo et al., 2009), de ahi la
importancia de contar con modelos que permitan
estimar dicha distribucion vertical.

Los datos de campo del presente trabajo proceden
del IFN4 realizado en Galicia durante el afio 2009
(MARM, 2011). Las parcelas de muestreo del IFN
constan de cuatro subparcelas circulares concén-
tricas de radios 5, 10, 15 y 25 m. Las variables
diametro normal (d, cm) y altura total (h, m) son
medidas en pies seleccionados en base a su dia-
metro y a su distancia al centro de parcela (d>7,5,
d>12,5,d>22,5y d>42,5 cm en las subparcelas
de 5, 10, 15 y 25 m, respectivamente). EI nimero
de pies menores (2,5<d<7,5 cm) se recoge unica-
mente para la subparcela de radio 5 m. El diametro
normal se mide aproximando al milimetro mas
cercano a través de dos mediciones en direcciones
perpendiculares con forcipulas. La altura total se
mide aproximando al decimetro mas cercano em-
pleando hipsémetros.

A partir de los datos de campo recogidos y em-
pleando factores de expansion (FAC) que tienen
en cuenta la relacion entre la superficie de la par-
cela en la que se muestrea cada arbol y la hectarea
se calcularon las siguientes variables: nimero de
pies por hectarea (N), diametro medio cuadratico
(dg, cm), area basimétrica (G, m? ha™') y altura
dominante (4, m).
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Para realizar el presente estudio se selecciona-
ron todas aquellas parcelas del IFN4 en las que
P sylvestris era la especie dominante (sus pies
suponian mas del 90% del total y aportaban mas
del 90% al area basimétrica), rechazando aquellas
con un porcentaje de arboles muertos que superase
el 10%. Finalmente se seleccionaron un total de
176 parcelas.

2.2. Datos LiDAR

Los datos LiDAR para Galicia fueron adquiri-
dos por el Ministerio de Fomento como parte de
proyecto PNOA. La recogida de datos fue reali-
zada en la mitad este de la Comunidad Auténoma
(provincias de Lugo y Orense) durante el otofio de
2009 y en la mitad oeste (provincias de A Coruia
y Pontevedra) durante el otofio de 2010. Para ello
se contd con un sensor RIEGL LMS-Q680, insta-
lado en una plataforma aérea de ala fija, operando
a 1064 nm, con una frecuencia de repeticion de
pulsos de 70 Hz, una frecuencia de escaner de
46 Hz, un angulo maximo de escaneado de 30°,
una altura media de vuelo de 1300 m sobre el elip-
soide GRS80 y con un solape minimo del 15%.
Se registré un maximo de 4 retornos por pulso,
con una densidad teérica requerida por el proyecto
PNOA de 0,5 primeros retornos m=2.

En ABA las métricas que describen la estructura
de las copas a partir de los puntos LiDAR han de
ser obtenidas a partir de la nube de datos de altura
normalizada (normalized height data, NHD), ya
que permite eliminar el efecto de la orografia
del conjunto de métricas LiDAR. En total, se
obtuvieron 37 métricas derivadas de la NHD,
que permiten caracterizar la distribucion vertical
y horizontal del dosel de copas, con el fin de ser
utilizados como predictores en los subsecuentes
analisis estadisticos (Tablas 1 y 2). En el calculo
de estas métricas se utilizo el software Fusion 3.60
(McGaughey 2016) y se siguid el procedimiento
descrito por Gonzalez-Ferreiro et al. (2017), usan-
do un umbral de altura minima (minimum height
threshold, MHT) de 1,5 m y un umbral de altura
de la copa (height break threshold, HBT) de 4 m.
En el filtrado de los datos se usé el algoritmo
desarrollado por Kraus y Pfeifer (1998) con los
parametros propuestos para una amplia variedad
de pendientes, usos y coberturas del suelo por
Barreiro-Fernandez et al. (2016) (a: 1,0; b: 4,0;
g:—2,5; w: 2,5; iteraciones: 5).
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Tabla 1. Métricas LiDAR relacionadas con la distribucion
de alturas.

Variable (m)

Descripcion

Maximo

Media

Moda

Desviacion tipica

Coeficiente de variacion
Asimetria

Curtosis

Rango intercuartil

Desviacion absoluta promedio
Mediana de la desviacion absoluta
de la mediana total

Moda de la desviacion absoluta
de la moda total

L-momentos

L-momentos de la asimetria
L-momentos de la curtosis

woes By, gy Percentiles

max
mean

mode

8

Q
<

skw

kurt

S

AAD

SIS

MADmedian

=

MADmode

05" 7107 20

Tabla 2. Métricas LiDAR relacionadas con la cobertura del
terreno por las copas.

Variable (%) Descripcion
PFR

‘Ahmean

Ratio entre el nim. de primeros retornos
porencimade iy el nim. de primeros
retornos para cada parcela

PFR

Ratio entre el nim. de primeros retornos
mode

por encima de 2, y el num. de primeros
mode
retornos para cada parcela

PAR, Ratio entre el niim. de todos los retornos
por encimade /2,y el nim. de todos los
retornos para cada parcela

PAR,, Ratio entre el niim. de todos los retornos
por encimade /2, y el nim. de todos los
retornos para cada parcela

PFR

” Ratio entre el nim. de primeros retornos

por encima de 4 m y el niim. total de
primeros retornos para cada parcela

PAR

" Ratio entre el num. de todos los retornos

por encima de 4 my el n° de todos los
retornos para cada parcela

2.3. Seleccion de parcelas

Existen dos problemas asociados al uso de parce-
las del IFN combinadas con datos LiDAR: (1) la

georreferenciacion de las parcelas en el inventario
de campo y (2) el desfase temporal entre la toma
de datos de campo y la toma de datos LiDAR.

Con respecto al primer problema, la localizacion
de las parcelas (de aproximadamente 1964 m?
de superficie) durante los trabajos de campo del
IFN4 se realizé empleando equipos GPS estandar,
pudiéndose esperar precisiones de entre 3 y 5 m.
Suponiendo un error de posicionamiento superior
al esperado, de entre 5 y 10 m, la superficie de
solape de una parcela localizada correctamente y
de una parcela desplazada es del 84.3% y 74.7%
respectivamente. Ademas, las métricas LiDAR
resultan menos sensibles a este tipo de errores en
masas adultas y densas, motivo por el cual tinica-
mente se seleccionaron aquellas parcelas con una
fraccion de cabida de cubierta superior al 90%.

Respecto al desfase temporal, en Galicia, los tra-
bajos de campo de del IFN4 se realizaron entre
4y 11 meses antes de efectuar los vuelos LIDAR
del PNOA. Durante ese tiempo algunas parcelas
pudieron ser objeto de aprovechamiento, recibir
tratamientos selvicolas o verse afectadas por un
incendio forestal. Para evitar esta fuente de error
se decidié eliminar aquellas parcelas en estas
situaciones. Dado que la supervision en campo
requeriria una gran dedicacion temporal y resul-
taria en exceso costosa, se decidié emplear los
criterios propuestos por Gonzalez-Ferreiro et al.
(2017), rechazando aquellas parcelas con: i) un
porcentaje de primeros retornos por encima de
1,5 m inferior al 80% y ii) una diferencia entre
la altura dominante (H, dato medido en campo) y
el percentil 99 de alturas (4,,, dato ALS) superior
a tres veces la raiz del error medio cuadratico de
un modelo preexistente para pinares en el area de
estudio (Gonzalez-Fereiro et al., 2017). Tras apli-
car los dos criterios de rechazo se seleccionaron
finalmente 110 parcelas (Figura 1), mostrando
en la Tabla 3 los estadisticos descriptivos de las
principales variables de arbol y de rodal de dichas
parcelas.

Tabla 3. Estadisticos descriptivos de las principales variables de arbol y de rodal de las parcelas seleccionadas.

Estadistico d (cm) h (m) N (pies ha!) h (m) G (m*ha') H (m) CFL (kg m?)
Minimo 75 22 ) 4,0 0,98 42 0,06
Maéximo 58,8 252 3063 20,7 73,98 22,6 3,37
Media 21,9 12,5 857 10,6 25,43 12,1 1,09
Desv. tipica 6,8 4,1 552 3,9 15,40 4,3 0,64
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Figura 1. Localizacion de las masas de Pinus sylvestris L. en Galicia segin el Mapa Forestal de Espaia a escala 1:25.000
(MFE25) y de las parcelas de muestreo del Cuarto Inventario Forestal Nacional (IFN4) seleccionadas.

2.4. Distribucioén vertical de la carga de
combustible disponible en el dosel de
copas de cada parcela

Para la construccion de los perfiles verticales de
carga de combustible disponible en la copa se em-
pled la metodologia propuesta por Sando y Wick
(1972), consistente en fraccionar todos los arboles
de cada parcela en capas horizontales de 0,3 m de
altura desde el suelo hasta el apice del arbol mas
alto, y asignar a cada capa su carga correspondien-
te. La carga de cada seccion se estimo asumiendo
que la biomasa fina se distribuye verticalmente de
acuerdo con la distribucion vertical del volumen
de copa. Esta distribucion implica definir previa-
mente la arquitectura de cada arbol, para lo cual
se utilizo el modelo de perfil de copa desarrollado
para P. sylvestris en Galicia (Crecente-Campo
et al., 2013). Este modelo incluye dos ecuaciones:
una para la parte superior de la copa (por encima
del radio de copa maximo) y otra para la parte
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inferior de la copa (por debajo de dicho radio).
Las variables de entrada de esas ecuaciones son
el diametro normal (d, cm) y la altura total (4, m).
Las salidas que proporciona el modelo son la
altura de la base de la copa del arbol individual
(h,,., m), la longitud de copa (c/, definida como
la distancia desde la base de la copa hasta el apice
del arbol, m), y el radio de copa (cr, m) a diferen-
tes posiciones a lo largo de la copa. Los modelos
permiten estimar los radios superiores e inferiores
de la copa cada 0,3 m a partir del suelo, y a partir
de ahi, el calculo del volumen de la seccidon de
copa i (crV, m*) (Ecuacion 1):

70 - (crap’ + crug’)

3 )

crVi=
donde cr_ _y cr. . son, respectivamente, los radios

. supi 7 mﬁ_ .
superiores ¢ inferiores (m) de cada capa i de 0,3 m
de espesor.
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Para estimar el combustible disponible de cada
arbol se uso el sistema de ecuaciones de biomasa
desarrollado en Galicia para la especie (Diéguez-
Aranda et al., 2009). El perfil vertical de CFL en
cada parcela se obtuvo sumando el combustible
disponible que cada arbol de la parcela aportaba
a cada una de las capas de 0,3 m y dividiendo
entre la superficie de la parcela. A este perfil se
le denominé perfil observado. A partir del perfil
observado se definié la menor altura de la base de
la copa de la parcela (mCBH, m) como el limite
inferior de la primera capa de 0,3 m con un valor
de CFL superior a cero.

El siguiente paso consistid en caracterizar los
perfiles verticales de CFL observados y para
ello se utilizo la funcion de densidad de Weibull
(Ecuacion 2):

cli-mCBH >g2'le_( cl,-r[nfb‘u )“2 (2)

ai

crL, = crL( 2

donde CFL, es la carga de combustible disponible
en la capa i (kg m2); CFL es la carga de combus-
tible disponible total (kg m™); ¢/, es la longitud
de copa para la capa i (m), definida como la dis-
tancia desde mCBH hasta el limite superior de la
correspondiente capa de 0,3 m; y @, y a, son res-
pectivamente los parametros de escala y de forma
de la funcion de Weibull para cada parcela.

Los parametros @, y a, de la funcion de Weibull
se determinaron a partir del momento de primer
orden con respecto a cero (la media, m,) y el mo-
mento de segundo orden con respecto a la media
(la varianza, m,) de la distribucion relativa de CFL
(CFL, ) empleando el siguiente sistema de ecua-
ciones (Ecuaciones 3 y 4):

_(ml-mCBH)z' 2] 1
ot B e i) o
_ mi-mCBH
a'_F[HaLZ] @

donde m = """ CL;- CFL,u;
ma = S35 CLi- CF (0™ CLi+ CFL Y 3

CFL,, es el cociente entre el valor de CFL de la
capa i y el valor de CFL para el total de capas, y I'
es la funcion Gamma. La Ecuacion 3 se puede re-
solver de forma iterativa para el pardmetro a,, y el
parametro a, se obtiene a continuacion utilizando
la Ecuacion 4.

En la Figura 2 se representan los perfiles verticales
de CFL en valores relativos observados en cada
una de las 110 parcelas de P. sylvestris.

30

25 -

20

15 RN

Altura (m)

10

0 0.05 0.1 0.15 0.2
Valores relativos de CFL

Figura 2. Perfiles verticales de distribucion de los valores
relativos de CFL en la muestra empleada.

Los valores del parametro de escala (,) variaron
entre 1,65 y 11,39 con un valor medio de 4,82 y
una desviacion estandar de 2,16; mientras que los
valores del parametro de forma (a,) variaron entre
1,72 y 4,70, con un valor medio de 2,58 y una des-
viacion estandar de 0,60. Estos valores calculados
de los parametros de la funcion de Weibull junto
con los valores observados de CFL y mCBH se
emplearon para obtener una primera estimacion
de las distribuciones verticales de CFL de cada
parcela. Esas distribuciones explicaron mas del
99% de la variabilidad observada.

2.5. Modelizacion de la distribucién
vertical de la carga de combustible
disponible en el dosel de copas de cada
parcela

Una vez caracterizados los perfiles verticales de
carga disponible para cada parcela, el siguiente
paso consistid en su modelizacion mediante el
ajuste de un sistema de relaciones que permita su
estimacion a partir de métricas LiDAR.

ASOCIACION ESPANOLA DE TELEDETECCION | 7
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Existen diferentes metodologias para obtener
dichas relaciones, tanto paramétricas, (ajuste de
sistemas de ecuaciones de regresion), como no
paramétricas, (Random Forest, Support Vector
Machines, Multivariate Adaptative Regression
Splines, etc.). Las técnicas no paramétricas han
demostrado ser versatiles y efectivas a la hora
de predecir variables de interés para la gestion
forestal a partir de datos LiDAR de baja resolu-
cion en bosques espafioles con caracteristicas
muy diversas (p. ¢j. Domingo ef al., 2018, 2019;
Garcia-Gutiérrez et al., 2014; Guerra-Hernandez
et al., 2016b), sin embargo, las ecuaciones obte-
nidas a través de regresion miltiple facilitan la
aplicacion de las mismas por parte de los gestores
forestales y reduce el riesgo de sobre-entrena-
miento del sistema y los posibles problemas de
generalizacion asociados a los modelos no para-
métricos (Hawkins, 2004; Zaffalon, 2005). Por
tanto, en este trabajo se opto por ajustar un sistema
de ecuaciones por regresion, empleando para ello
funciones lineales (Ecuacion 5):

yi=Po+ Bixii+ Paxait o+ Pixut & %)

donde y, es la variable dependiente, ﬁ/. G=1,..,k
son los pardmetros a estimar, x,, es la observacion
de la variable independiente ; en la parcela de
muestreo i, y ¢, es el error.

Alavistade laecuacion que describe el perfil verti-
cal empleando la funcion de Weibull (Ecuacion 2),
es necesario estimar cuatro variables para recons-
truir el perfil: CFL, mCBH, a, y a,. Sin embargo,
a veces la exactitud de las estimaciones de las
ecuaciones ajustadas a estas variables dependien-
tes directamente es muy baja, por lo que se pueden
emplear alternativas de estimacion indirecta para
reconstruir el perfil. Por ejemplo, los parametros
de la funcion Weibull (a, y a,) pueden estimarse
a partir de los momentos m, y m, empleando las
ecuaciones 3 y 4. Del mismo modo, ¢l valor de
CBD se puede estimar a partir del valor de CFL si
se estima también el espesor del dosel de copas,
es decir, la diferencia entre CBH y h. En este tra-
bajo se han probado todas las alternativas posibles
para, finalmente elegir la que mejores estadisticos
de bondad del ajuste presente.

El ajuste del sistema de ecuaciones se realizo
en dos pasos. En el primer paso se selecciond el
mejor conjunto de variables independientes (mé-
tricas LiIDAR) para cada variable dependiente,
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tratando de evitar problemas de multicolinealidad,
es decir, de incluir variables independientes que
estén explicando el mismo fendmeno y que, por
tanto, estén correlacionadas entre ellas, compro-
metiendo la inferencia estadistica. Para evitarlo,
las variables independientes se agruparon en dos
categorias: una constituida por todas las métricas
LiDAR relacionadas con la estructura vertical
(Tabla 1) y otra constituida por todas las métricas
LiDAR representativas de la cobertura horizontal
del terreno por la vegetacion (Tabla 2). A conti-
nuacién se seleccionaron aquellas variables de
cada grupo que presentaron un mayor valor del
coeficiente de correlacion de Pearson con la va-
riable dependiente, que fueron las empleadas para
el ajuste del modelo adecuado a cada variable
dependiente.

La evaluacion del comportamiento de los mode-
los se baso en el analisis de los estadisticos raiz
del error medio cuadratico (RMSE, Ecuacion 6)
y eficiencia del modelo (ME, Ecuacion 7), junto
con el analisis visual de las graficas de valores ob-
servados frente a valores predichos y de residuos
estudentizados.

RMSE =4/ Zialyen) ln(_yl',_y') (6)

(n-1)22" (yi-3:)
(n-p)>_" (yi-3i)

donde y, y, 7, son, respectivamente, los valores
observados, predichos y medio de la variable de-
pendiente, z es el nlimero total de observaciones, y
p es el nimero de parametros del modelo.

ME=1-

)

En un segundo paso, se ajustaron simultanea-
mente los modelos seleccionados para cada una
de las variables dependientes mediante el uso
del método de ecuaciones aparentemente no
relacionadas (Seemingly Unrelated Regression,
SUR) implementado en el programa SAS/ETS®
(SAS Institute Inc., 2012). El ajuste simultaneo es
necesario debido a que, al estimar los valores de
las variables del dosel de copas para cada parcela
a través de las mismas ecuaciones de biomasa y
longitud de copa, y los valores de los parametros
de la funcion de Weibull a partir del mismo perfil
vertical observado de CFL, es de esperar que los
errores estén correlacionados. El método SUR
tiene en cuenta las correlaciones cruzadas entre
ecuaciones y, por tanto, incrementa la eficiencia
de la estimacion.
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Con el proposito de evaluar el error que implica el
uso de la aproximacion propuesta para estimar los
perfiles verticales de CFL, se calcularon los valo-
res de RMSE y ME (Ecuaciones 6 y 7) mediante la
comparacion de los perfiles verticales observados
y estimados en cada parcela. No se emplearon
los test de bondad de ajuste habituales en estos
casos (Kolmogorov-Smirnov, Cramér-von Mises
o Andersen-Darling tests) por dos razones: i) los
parametros estimados para la funcion de Weibull
fueron determinados a partir de los datos emplean-
do una metodologia relativamente complicada,
por lo que los valores criticos de los test no son
validos (Reynolds et al., 1988), y ii) estos test no
aportan informacion util sobre el comportamiento
de los modelos, puesto que no han sido disefiados
para responder a cuestiones relacionadas con el
error asociado a las estimaciones, por lo que el re-
chazo de la hipotesis nula asociada solo significa
que el modelo obtenido no es una representacion
perfecta de la distribucion observada. Sin embar-
g0, aunque esta aproximacion no sea perfecta si
que puede ser la mejor opcion disponible para
caracterizarlos (Reynolds et al., 1988).

3. Resultados y Discusion

Tras comprobar el grado de correlacién entre
cada una de las posibles variables dependientes
(CBH, mCBH, CFL, CBD, a, a,, m, m,y h)y
las diferentes métricas LiDAR, se procedid a la
modelizacion de los perfiles verticales de CFL
ajustando un sistema de seis ecuaciones que per-
miten estimar la altura a la base de copa (CBH);
la carga total de combustible disponible de copa
(CFL); la menor altura de la base de la copa
(mCBH); los parametros de escala y forma de la

funcion Weibull (a, y a,) y la altura media (h),
dado que estas variables eran las que mejores co-
rrelaciones presentaban con las métricas LiDAR
(Figura 3).

Las métricas LiDAR seleccionadas como va-
riables independientes, atendiendo al grado de
correlacion con las variables dependientes, fueron
hoh ...h,y hy en la categoria de métricas
LiDAR relacionadas con la estructura vertical de
las copas, y PAR,, y PAR, . en la categoria de
métricas LiDAR representativas de la cobertura
horizontal del terreno por las copas.

En un primer paso se ajustaron los seis modelos
por separado para, a continuacion, ajustarlos
simultaneamente. Los valores de partida para los
parametros empleados en el ajuste simultaneo se
obtuvieron del ajuste previo de los modelos linea-
les de forma separada. En la Tabla 4 se muestran
los modelos, los parametros y los estadisticos de
bondad de ajuste obtenidos como resultado del
ajuste simultaneo. Todos los parametros resulta-
ron significativos (p<0,05).

La variabilidad observada explicada por los mode-
los varia entre el 24% en el caso del modelo para
el parametro de forma de la funcion Weibull y el
61% en el caso del modelo para la altura media.

Los estadisticos de bondad de ajuste de estos mo-
delos son sensiblemente inferiores a los obtenidos
por Gonzalez-Ferreiro et al. (2017) para P. pinas-
ter (CFL: ME = 0,41; RMSE = 0,3145 kg m?;
mCBH: ME = 0,49; RMSE = 2,1030 m) y P. ra-
diata (CFL: ME = 0,46; RMSE = 0,2910 kg m;
mCBH: ME = 0,52; RMSE = 1,6388 m) emplean-
do la misma metodologia en el mismo area de
estudio. Una posible razon para estas diferencias

Tabla 4. Parametros estimados y bondad de ajuste del sistema de ecuaciones.

Variable dependiente Modelo 50 151 52 ME RMSE
CBH (m) CBH=b, h,, 0,5630 0,5911  2,1080
CFL (kg m?) CFL=b,+b, h.,+b, PAR , 04657 00566  0,0048  0,2698  0,5480
mCBH (m) mCBH=b+b h 0,7684  0,3863 0,3608  1,6108
a, a=b+b h, 1,5015  0,2500 04614  1,5227
a, a,=b,+b h 1,9709  0,0484 0,2396  0,5025
I (m) h=b+b, h,, 3,7780  0,6866 06112  2,4196

hy, es el percentil 90 de los retornos LiDAR (m), £

70

es el percentil 70 de los retornos LiDAR (m), PAR , es el porcentaje de retornos

por encima de 4 m, &, es la altura media de los retornos LiDAR (m), /2, _es la altura méxima de los retornos LiDAR (m), ME es
la eficiencia del modelo y RMSE es la raiz del error medio cuadratico.
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Figura 3. Correlacion entre las variables dependientes y las métricas LiDAR seleccionadas. En la diagonal figura el nombre

de la variable (h, , h h,,hy,,PAR,, PAR

mean > ""70 > 7790 ° A4 Ahﬂmde)

y el histograma de la distribucion de frecuencias de la misma. En la

parte inferior de la diagonal figura un grafico de dispersion con curva LOESS ajustada a los datos y en la parte superior de
la diagonal figura el coeficiente de correlacion de Pearson y el nivel de significacion (*** = 0,001; ** =0,01).

es la mayor carga de combustibles finos (CFL)
estimada en las parcelas de P. sylvestris, con un
valor medio un 60,3% superior a P. radiata y un
91,3% superior a P. pinaster, que ademas presen-
tan una mayor variabilidad, con un coeficiente de
variacion un 24,6% y un 22,3% superior al obser-
vado en las parcelas de P. radiata y P. pinaster,
respectivamente.

Por ultimo, el sistema completo de seis ecuaciones
se empled para estimar las distribuciones vertica-
les de CFL de cada parcela, que se compararon
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con los perfiles observados (Figura 4). Los perfi-
les obtenidos explicaron unicamente el 41% de la
variabilidad observada (RMSE = 0,3273 kg m™).
Este valor de variabilidad explicada en el uso
conjunto del sistema de ecuaciones es algo infe-
rior al 52% y 49% obtenidos para P. pinaster y
P, radiata, respectivamente, en el mismo area de
estudio y usando la misma metodologia, lo que
era de esperar por los resultados comparados de
la bondad del ajuste de cada uno de los modelos
por separado.
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Uno de los principales motivos para este resultado
relativamente bajo es la resolucion de los datos
LiDAR empleados (0,5 primeros retornos m=).
De acuerdo con White ef al. (2013) para que un
inventario forestal basado en tecnologia LiDAR
resulte operativo se necesita una densidad de
al menos 1 pulso m2 (>4 pulsos m™ en caso de
masas densas u orografias complejas). Una po-
sible mejora seria la de combinar datos LiDAR e
imagenes opticas con el fin de aumentar el nimero
de variables independientes candidatas a formar
parte de los modelos, asi Jiménez et al. (2017)
combind los datos de campo del IFN, las métricas
LiDAR de los datos del PNOA vy los indices de
vegetacion obtenidos a partir de imagenes Landsat
con el fin de mejorar los modelos de estimacion
de diversas variables dasométricas en masas
de Eucalyptus spp., P. pinaster y P. radiata en
Galicia, sin embargo solamente en el caso de
P. radiata los indices de de vegetacion entraron
como variables explicativas en los modelos, pro-
porcionando mejoras en los valores de R? (0,01;
0,04; 0,02 y 0,22) y REMC (0,1 m? ha™'; 0,2 m;
0,2 Mg ha™' y 8.5 Mg ha™') para area basimétrica,
altura dominante, biomasa de copa y biomasa de
fuste respectivamente. Otro posible motivo es
la falta de precision al localizar las parcelas del
IFN, puesto que resulta necesario una georrefe-
renciacion precisa de las parcelas de campo para
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maximizar el poder predictivo de los modelos
(White et al., 2013). Gobakken y Nasset (2009)
estimaron que se comete un error medio menor a
0,5 metros al estimar métricas LiDAR relaciona-
das con la estructura vertical de copas similares a
las usadas en este estudio (4, ,h vy h, )y menor
al 2% en las métricas LiDAR representativas de la
cobertura horizontal del terreno similares a la em-
pleada en los modelos propuestos en este estudio
(PAR,)) en parcelas de un tamafio comprendido
entre 200 y 400 m? cuando se produce un error de
georreferenciacion de 10 metros en el centro de
las parcelas circulares. Estos autores observaron
que, para un mismo error de posicionamiento, los
errores en las estimaciones de las métricas LIDAR
se reducen a medida que aumenta el tamafio de
las parcelas al aumentar considerablemente el
area de solape entre ambas parcelas circulares.
Por lo tanto, teniendo en cuenta estos posibles
errores medios y dado que se trata de parcelas de
1964 m? con un error de posicionamiento tedrico
no superior a 10 metros, esta segunda posible cau-
sa de la relativamente baja variabilidad explicada
por el sistema resulta menos sustancial. En todo
caso es evidente que una mejora en el proceso de
georreferenciacion del centro de las parcelas en
futuros IFNs redundara en una mayor exactitud en
la estimacion de los modelos que se desarrollen a

CFL relativo observado = 0.0051+ 0.79 CFL relativo predicho

1:1

0.08 0.1 0.12 0.14 0.16

Figura 4. Valores relativos de CFL observados frente a valores relativos de CFL predichos con el sistema de ecuaciones
propuesto. La linea punteada se corresponde con el ajuste lineal entre ambas variables, mientras que la linea continua se

corresponde con la diagonal.
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partir de dicha informacién empleando cualquier
tipo de sensor remoto.

A pesar de la relativa falta de precision a la hora de
estimar perfiles verticales de CFL, el sistema de
ecuaciones obtenido provee a los investigadores y
gestores de una herramienta util para describir las
caracteristicas estructurales del dosel de copas en
masas de P. sylvestris a partir de datos LiDAR de
baja resolucion, pudiendo cubrir una gran exten-
sion de terreno.

El sistema de ecuaciones resulta compatible con
las dos metodologias mas utilizadas para definir
y estimar las variables de copa relacionadas con
el inicio y propagacion de los fuegos de copa. Por
un lado, la metodologia mas compleja, basada en
la estimacion del perfil vertical de distribucion de
CFL, requiere del empleo del sistema de ecua-
ciones propuesto en la Tabla 4. En este caso, la
distribucion vertical de CBD se puede obtener
dividiendo los valores estimados de CFL acumu-
lados hasta una cierta altura de copa entre dicha
altura. Por otro lado, para emplear la metodologia
mas sencilla compatible con los criterios esta-
blecidos por Van Wagner (1977) no es necesario
emplear las estimaciones de las distribuciones ver-
ticales de CFL, bastando con emplear los modelos
de CFL, CBH y h.

Los modelos propuestos permiten generar mapas
de distribucion espacial de CBD, CBH y h em-
pleando datos LiDAR que cubran la totalidad del
territorio, identificando previamente las masas de
P, sylvestris a partir de los estratos definidos en el
Mapa Forestal de Espana.

Otra posible aplicacion del sistema propuesto es
la simulacidon de diferentes esquemas selvicolas
dirigidos a reducir el riesgo de fuego de copas.
Tanto las claras como las podas se pueden emplear
como medio para incrementar CBH y reducir CBD
por debajo de 0,1 kg m3, valor considerado como
umbral minimo necesario para la propagacion del
fuego por las copas (Keyes y O’Hara, 2002).

De todos modos, es necesario tener en cuenta que
la toma de decisiones en selvicultura preventiva
no debe basarse tinicamente en la distribucion ver-
tical de los combustibles en la copa, debiendo ser
también considerados otros aspectos esenciales
como son el efecto de la intervencion selvicola
sobre el complejo de combustibles de superficie,
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la humedad de los restos y la exposicion al viento
(Scott y Reinhardt, 2001).

4. Conclusiones

Los datos LiDAR del PNOA constituyen una
valiosa fuente de informacion para la estimacion
de las principales variables estructurales del dosel
de copas relacionadas con el riesgo de inicio y
de propagacion del fuego por las mismas (carga
de combustible disponible, densidad aparente y
altura de la base de la copa), asi como de otras
variables como la altura media o la fraccion de
cabida cubierta cuya cartografia a escala paisaje
es necesaria para ¢l empleo de la mayor parte de
los simuladores del comportamiento del fuego. El
sistema de ecuaciones obtenido, al emplear datos
de acceso libre se perfila como una herramienta
util y econdmica para los gestores e investigado-
res forestales, siempre que exista una renovacion
periodica de la base de datos LiDAR.

Los modelos ajustados no solamente permiten es-
timar las caracteristicas estructurales del dosel de
copas a nivel rodal en masas de P, sylvestris, sino
también generar mapas de la distribucion espacial
de las principales variables relacionadas con los
fuegos de copa a nivel regional o simular el efecto
de diferentes esquemas selvicolas dirigidos a re-
ducir el riesgo de este tipo de fuegos en masas de
esta especie. Sin embargo, es necesario mejorar
la exactitud de las estimaciones de estos modelos
antes de utilizarlos como herramienta fiable en la
planificacion de la gestion de los combustibles
forestales. Para ello, es necesario ampliar la base
de datos de parcelas, reducir las posibles fuentes
de error con una precisa georreferenciacion de
las mismas, aumentar la densidad de puntos del
sensor y utilizar como informacién de apoyo las
métricas e indices derivados de otros sensores re-
motos de media o incluso alta resolucion espacial.
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