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Resumen

Los dispositivos LiDAR de corto alcance tienen un gran potencial para mejorar las 
estimaciones  en  inventarios  forestales  (IF),  aunque  su  aplicación  sigue  siendo 
objeto de estudio, especialmente a escalas relativamente grandes. En este trabajo 
se  investigó  el  uso  del  escáner  láser  terrestre  (TLS)  y  sensores  LiDAR 
aerotransportados en drones (UAV-LiDAR) como herramientas de medición para 
incrementar la eficiencia en las estimaciones a escala de monte. La investigación 
partió  de  la  premisa  de  que  los  dispositivos  LiDAR  de  corto  alcance  pueden 
proporcionar datos auxiliares accesibles que mejoran la precisión y reducen los 
errores  en  las  estimaciones.  Se  evaluaron  cuatro  enfoques  de  inferencia 
estadística: estimador de expansión simple (EXP), inferencia asistida por modelos 
de  regresión  en  dos  etapas  (REG),  inferencia  basada  en  modelos  convencional 
(CMB), e inferencia basada en modelos jerárquicos en tres fases (3pHMB). Estos 
métodos utilizaron datos combinados de mediciones de campo, TLS y UAV-LiDAR. 
El  estudio  se  realizó  en  una  parcela  experimental  de  16  ha  en  el  noroeste  de 
España,  dominada por  Pinus radiata y  Pinus pinaster,  utilizando el  volumen de 
madera  a  nivel  de  masa  (V,  m3  ha-1)  como  variable  objetivo.  Los  resultados 
mostraron que los  dispositivos  LiDAR de corto  alcance,  como fuentes  de  datos 
auxiliares,  reducen  los  errores  en  las  estimaciones  deVen  comparación  con 
enfoques que usan solo una fuente de datos  (EXP).  Estos  hallazgos  destacan el 
potencial  de  estos  dispositivos  en  los  IF  y  su  posible  aplicación  práctica  para 
optimizar estos procesos.
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1. Introducción

  Los  inventarios  forestales  (IF)  han  evolucionado  significativamente  gracias  a 
constantes  mejoras  metodológicas  impulsadas  por  la  adopción  de  nuevas 
tecnologías.  Este  avance  ha  sido  especialmente  notable  en  las  últimas  décadas 
debido  al  desarrollo  explosivo  y  a  la  mejora  sustancial  de  las  técnicas  de 
teledetección (FASSNACHT  et  al.,  2023;  WHITE  et  al.,  2016).  Mientras  que  los 
métodos convencionales son costosos y requieren largas  jornadas de campo,  la 
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teledetección  permite  ampliar  tanto  la  escala  espacial  como  temporal  en  la 
monitorización  de  los  bosques  sin  un  incremento  proporcional  en  los  costos 
asociados (COOPS et al., 2023; KANGAS et al., 2018). En este contexto, los sistemas 
LiDAR (Light Detection and Ranging)  generan nubes de puntos tridimensionales 
apropiadas  para  estimar  atributos  forestales  útiles  en  diversas  aplicaciones 
forestales, tales como el volumen maderero (V, m³ ha⁻¹) o la biomasa aérea (AGB, 
Mg ha⁻¹) (WHITE et al., 2016; WULDER et al., 2012).

Entre los dispositivos LiDAR de corto alcance, los escáneres láser terrestres (TLS) y 
móviles (MLS) destacan por su alta precisión e idónea perspectiva para observar la 
vegetación cercana al suelo, la cual es de visibilidad más limitada con sistemas 
aerotransportados.  Sin  embargo,  estos  dispositivos  aún  a  día  de  hoy  siguen 
encontrando retos para su adopción de forma operativa, entre los cuales destacan 
las dificultades en la automatización del procesado de los datos. Como respuesta a 
este reto, varios estudios han señalado que una solución clave sería desarrollar 
soluciones software asequibles y fáciles de usar que permitan extraer información 
de los datos LiDAR de manera eficiente (LIANG et al.,  2016, 2018; WHITE et al., 
2016).  Esto  está  cada  vez  más  cerca  de  ser  una  realidad,  ya  que  múltiples 
soluciones  han  sido  desarrolladas  y  están  a  día  de  hoy  siendo  utilizadas  en 
diferentes contextos forestales (MURTIYOSO et al., 2024). Sin embargo, a pesar de 
que estos dispositivos ofrecen estimaciones robustas de algunas variables (p.ej. el 
diámetro de los árboles), estas pueden estar sesgadas en árboles pequeños o en 
bosques con estructuras complejas (ABEGG et al., 2023; VATANDAŞLAR et al., 2023)
.  Por  todos  estos  motivos,  cabría  preguntarse  si  la  operativización  de  estos 
dispositivos podría pasar por el propio diseño de inventario, incluyendo las fases 
de  diseño  muestral,  observacional  y  estimacional.  Por  ejemplo,  en  MOLINA-
VALERO et al.  (2023) se demostró que el diseño de parcela (u observacional) es 
determinante para obtener estimaciones insesgadas con dispositivos TLS.

Para dar respuesta a estas preguntas, en este estudio se evaluó el potencial de los 
dispositivos LiDAR de corto alcance como instrumentos operativos en inventarios 
forestales  a  escala de monte,  para lo  cual  se  utilizaron cuatro metodologías de 
inferencia estadística y diferentes combinaciones de datos.  Las metodologías de 
inferencia utilizadas fueron las siguientes: (i) estimador de expansión simple (EXP), 
tanto para datos de campo como de TLS; (ii) inferencia asistida por modelos de 
regresión en dos etapas (REG), combinando datos de campo y TLS; (iii) inferencia 
convencional  basada  en  modelos  (CMB),  combinando  datos  de  campo  y  UAV-
LiDAR;  e  (iv)  inferencia  basada en modelos  jerárquicos  en tres  fases  (3pHMB), 
combinando datos de campo, TLS y UAV-LiDAR. El caso de estudio se llevó a cabo 
en una parcela experimental de 16 ha ubicada en la provincia de Lugo (Galicia), y 
dominada por las especies Pinus radiata D. Don y Pinus pinaster ssp. atlantica H. de 
Vill. Los resultados mostraron que los métodos que integran datos auxiliares (REG, 
CMB  y  3pHMB)  reducen  significativamente  los  errores  en  las  estimaciones  de 
volumen en comparación con los métodos basados exclusivamente en datos de 
campo  o  TLS  (EXP).  Estos  hallazgos  destacan  el  gran  potencial  que  tienen  los 
dispositivos LiDAR de corto alcance en IFs. No obstante, su adopción a gran escala 
aún  requiere  superar  desafíos  técnicos,  así  como  validar  su  uso  en  diversos 
contextos operativos.

2. Objetivos

El objetivo de este trabajo fue evaluar el potencial operativo de los dispositivos 



MT 3: GESTIÓN

LiDAR de corto alcance (TLS y UAV-LiDAR) en inventarios forestales a escala de 
monte en base a la robustez de las estimaciones. Para ello se analizaron diferentes 
metodologías de inferencia estadística (EXP, REG, CMB y 3pHMB) susceptibles de 
ser utilizadas con estos dispositivos, utilizando diversas combinaciones de datos de 
campo, TLS y UAV-LiDAR.

3. Metodología

  Área de Estudio

 El  área  de  estudio  está  ubicada  en  un  monte  vecinal  en  mano  común  de  la 
provincia de Lugo (Galicia), compuesto por una masa mixta de Pinus radiata (63%) 
y  Pinus pinaster (19%), y con un 18% restante representado por  Quercus robur, 
Quercus pyrenaica, Castanea sativa y Betula spp. El área de estudio tiene 16 ha (400 
× 400 m) y está dividida en 400 celdas cuadradas de 20 × 20 m. En cada celda se  
establecieron  parcelas  circulares  de  10  m  de  radio  (314.16  m²),  las  cuales 
constituyen la población objetivo de 400 unidades (NU). Todas las celdas fueron 
muestreadas mediante mediciones convencionales de campo, escaneos únicos de 
TLS y un barrido LiDAR aerotransportado en dron (Figura 1).

Figura 1. Área de estudio.

  Datos

  En 2021 se realizó un censo total del área de estudio, geolocalizando y midiendo 
todos los árboles con al menos 1.3 m de altura. Las posiciones de los árboles se 
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obtuvieron  con  un  GPS  Trimble  R2  y  un  dispositivo  láser  TruPulse  360°R  con 
precisiones de 0.1° y 0.1 m. Se midieron los diámetros a la altura del pecho (dbh) 
con una forcípula (precisión de 0.1  cm) y la  altura total  de los  árboles con un 
hipsómetro digital (Vertex IV, Haglöf, precisión de 0.1 m). El volumen de los fustes 
se estimó utilizando modelos alométricos locales específicos para cada especie  
(DIÉGUEZ-ARANDA et al., 2009). El volumen por unidad de superficie (V) se estimó 
agregando los volúmenes de los árboles individuales y expandiéndolo a hectáreas 
como  unidad  de  superfice,  obteniendo  un  valor  de  referencia  para  la  media 
poblacional  de  254.42  m³  ha⁻¹  (μ).
Los  datos  de LiDAR terrestre  (o  TLS)  fueron tomados con un dispositivo FARO 
Laser Scanner Focus3D X 130 desde el centro de cada parcela y mediante escaneos 
únicos. Estos fueron procesados con el paquete de R FORTLS (MOLINA-VALERO et 
al.,  2022),  estimando  variables  dasométricas  y  métricas  derivadas  de  las 
coordenadas de las nubes de puntos.  También se tomaron datos LiDAR con un 
dispositivo Phoenix Aerial Scout-16 aerotransportado en un dron hexacóptero DJI 
S900, obteniendo una nube de puntos con una densidad promedio de 577 puntos 
m⁻². Los datos se usaron para calcular métricas LiDAR normalizadas a nivel de 
parcela  utilizando  los  paquetes  lidR  (ROUSSEL  et  al.,  2020)  y  lidRmetrics 
(TOMPALSKI, P. & GOODBODY, 2021) en R (R Core Team, 2023).

  Métodos de Inferencia Estadística

  En el estudio se evaluaron cuatro métodos de inferencia estadística: inferencia 
basada en el estimador de expansión simple (EXP), inferencia asistida por modelos 
de  regresión  en  dos  etapas  (REG),  inferencia  basada  en  modelos  convencional 
(CMB), e inferencia basada en modelos jerárquicos en tres fases (3pHMB).

  Estimador de expansión simple (EXP)

  Se basa en un muestreo aleatorio simple (MAS) sin reemplazamiento, donde la 
media poblacional se estima mediante la fórmula de la media aritmética:

μ^EXP=1n yii S∑ ∈ (1)

dondenes el número de observaciones en la muestraS, eyies el valor de la variable 
de interés  (V)  para cada unidadide la  muestra.  Los  datos  utilizados incluyeron 
estimaciones  deVobtenidas  mediante  modelos  alométricos  para  los  datos  de 
campo: y datos deVestimados con el paquete de R FORTLS para los datos TLS. En 
este último caso, se obtuvieron estimaciones deVdirectas, así como corregidas por 
el efecto de las oclusiones.

  Inferencia asistida por modelos de regresión (REG)

  Las  metodologías  asistidas  por  modelos  utilizan  modelos  basados  en  datos 
auxiliares para mejorar la inferencia, pero se basan en muestras probabilísticas 
para garantizar su validez (MCROBERTS et al., 2024). Esta consistió en aplicar un 
diseño de MAS en dos etapas,  donde en una primera fase  se  obtuvieron datos 
auxiliares  de  teledetección  (datos  auxiliares  de  TLS  en  este  caso),  y  en  una 
submuestra de esta primera fase se obtuvieron además estimaciones deVbasadas 
en los datos de campo. La relación entre la variable respuesta (y,  estimaciones 
deVbasadas en datos de campo) y las variables explicativas (x) se modela como:

yi=f(xi;β)+εi (2)

dondef(xi;β)representa la relación matemática entre las variables explicativas y los 
parámetros del modelo (β),  yεiun error aleatorioεi~N(0,σi2).  La estimación de la 
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media poblacional se obtuvo mediante el estimador desarrollado en MCROBERTS 
et al. (2024):

μ^reg=1n1 y^ii S1+1n2 (yi-y^i)i S2∑ ∈ ∑ ∈ (3)

dondey^ies la predicción del modelo,yies el valor deVobtenido en la segunda etapa, 
yn1yn2representan los tamaños de muestra en las etapas 1 y 2, respectivamente.

  Inferencia basada en modelos convencional (CMB)

  El enfoque basado en modelos no requiere muestreo probabilístico, ya que está 
basado en el modelo representativo de la superpoblación que relaciona la media 
de cada unidad poblacional (μi) con variables explicativas (x,  métricas de UAV-
LiDAR en este caso) mediante un modelo matemático (Ecuación 2). La estimación 
de la media poblacional se realiza mediante el siguiente estimador:

μ^CMB=1NU μ^ii U∑ ∈ (4)

dondeμ^ies la predicción del modelo para el parámetro poblacional de interés en 
la unidadi.

  Inferencia basada en modelos jerárquicos en tres fases (3pHMB)

  El  enfoque  3pHMB  amplía  el  enfoque  CMB  al  usar  múltiples  fuentes  de 
información auxiliar en lugar de una sola. Estas fuentes incluyen una primera fase 
donde los datos de UAV-LiDAR están disponibles para todos los elementos de la 
población. Una segunda fase perteneciente a una muestra (S1) de parcelas medidas 
con TLS, que tienen tanto datos de UAV-LiDAR como de TLS. Y una tercera fase 
perteneciente  a  una  submuestra  (S2)  de  S1con  parcelas  medidas  con  datos  de 
campo convencionales, que combina UAV-LiDAR, TLS y estimaciones deVbasadas 
en datos de campo. El enfoque se basa en el ajuste de dos modelos jerárquicos. Un 
primer modelo que relacionaμi(media de las unidades poblacionales) con variables 
explicativas de la segunda fase (x, datos de TLS), usando elVestimado con los datos 
de  campo  como  variable  respuestay.  Y  un  segundo  modelo  que  relaciona  las 
predicciones del primer modelo con las variables explicativas de la primera fase 
(x, datos de UAV-LiDAR). Este segundo modelo se aplica para predecir el parámetro 
de  interés  en  todos  los  elementos  de  la  población,  y  así  obtener  el  estimador 
3pHMB  de  la  media  poblacional  (Ecuación  5)  desarrollado  en  SAARELA  et  al., 
(2023):

μ^3pHMB=1NU μ^Z,ii U∑ ∈ (5)

dondeμ^Z,ies la predicción del modelo para cada unidad poblacionali. Un resumen 
de las metodologías de inferencia utilizadas se encuentra en la Figura 2.
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Figura 2. Metodologías de inferencia estadística utilizadas. MAS: muestreo aleatorio 
simple.

  Análisis

  Se  utilizaron  simulaciones  de  Monte  Carlo  para  evaluar  el  sesgo  y  el  error 
estándar cometidos en cada metodología.  El  proceso consistió en muestrear los 
datos  aleatoriamente  sin  reemplazamiento  (MAS),  dando  lugar  a  los  siguientes 
patrones según el enfoque de inferencia considerado. En las metodologías EXP y 
CMB se evaluaron tamaños de muestran=10,11,...,50.  En las metodologías REG y 
3pHMB se consideraron coberturas auxiliares parciales de TLS del 75, 50 y 25% y 
aumentos  muestrales  progresivos  para  la  segunda  fase  (n=10,11,...,50).  Se 
realizaron un total  de 10,000 simulaciones por tamaño muestral,  estimando los 
parámetros  de  interés  media  poblacional  (μ^sim),  sesgo  (Bias^(μ^sim))  y  error 
estándar (se^(μ^sim)) de la siguiente forma:

μ^sim=1nsim μ^ss=1nsim∑ (6)

Bias^(μ^sim)=1nsim (μ^s-μ)s=1nsim∑ (7)

se^(μ^sim)=1nsim-1 (μ^s-μ^sim)s=1nsim∑ (8)

dondesindica  las  muestras  de  Monte  Carlo,nsimes  el  número  de 
simulaciones,μ^ses la estimación del  volumen medio en la repetición de Monte 
Carlos, yμel valor real poblacional.

4. Resultados

  A continuación se muestran los resultados más relevantes de este trabajo. Las 
simulaciones  de  Monte  Carlo  mostraron  que  los  enfoques  de  inferencia  que 
incorporan  datos  de  teledetección  como  información  auxiliar  redujeron 
consistentemente  los  errores  en  las  estimaciones  deV,  en  comparación  con  los 
métodos basados en diseños que utilizan una única fuente de datos, ya sean datos 
convencionales  de  campo  o  TLS  (Figura  3).  En  promedio,  todos  los  enfoques 
presentaron un sesgo casi nulo, mostrando un comportamiento asintótico donde el 
sesgo  disminuyó  al  aumentar  el  tamaño  muestral  (Figura  4).  También  cabe 
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destacar que el único estimador que no redujo su sesgo a medida que el tamaño de 
muestra aumentó fue el basado en los datos TLS con corrección de las oclusiones 
(V.hn.cov) (Figura 4a). Solo se muestra esta estimación delV(V.hn.cov) en base a los 
datos TLS por haber sido la que menor sesgo ha mostrado.

Figura 3.  Error  estándar de  los  estimadores  para  las  diferentes  metodologías  de 
inferencia.
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Figura 4. Sesgo de los estimadores para las diferentes metodologías de inferencia.

5. Discusión

  El uso de datos auxiliares de teledetección obtenidos de sensores remotos como 
son el TLS y el UAV-LiDAR, permitió reducir errores en las estimaciones deVen la 
mayoría de los casos evaluados, lo cual está en línea con el estado del arte en estas 
metodologías de inferencia. Ejemplos de estas metodologías incluyen estudios que 
utilizaron  datos  de  ALS  en  bandas  (ENE  et  al.,  2012;  NÆSSET  et  al.,  2013)  o  
combinaciones  jerárquicas  con  fuentes  de  datos  como  UAV-LiDAR  y  Sentinel-2 
(PULITI et al., 2018).

Mientras  que  todas  las  metodologías  de  inferencia  mostraron  estimaciones 
asintóticamente  insesgadas  (Figura  4),  el  enfoque  de  expansión  simple  (EXP) 
utilizado con datos de TLS procesados con el  paquete de R FORTLS, mostró un 
sesgo negativo constante  de -0.55% (aproximadamente -1.40 m³ ha⁻¹).  Este  está 
posiblemente  asociado  a  problemas  de  oclusiones  y  detección  incompleta  de 
árboles, tal y como se ha visto en trabajos previos (ASTRUP et al., 2014). Incluso 
teniendo  en  cuenta  que  el  estimador  utilizado  (V.hn.cov)  implementa  una 
corrección de  las  oclusiones.  Sin  embargo,  es  menor que el  3% encontrado en 
KURONEN et  al.,  (2019)  en la  estimación de  la  densidad y  el  área basimétrica. 
También cabe destacar que el TLS como único dato en las estimaciones incrementó 
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los  errores respecto a las  estimaciones basadas en los  datos de campo.  Esto es 
debido a la mayor variabilidad en las estimaciones deVa nivel de parcela causadas 
por  oclusiones  (i.e.  árboles  no  detectados),  falsos  árboles  detectados  y  sesgos 
cometidos en las estimaciones deV(ABEGG et al., 2023; VATANDAŞLAR et al., 2023). 
En los enfoques basados en modelos (CMB), los errores fueron mayores que en los 
enfoques EXP para intensidades de muestreo bajas (<4%, equivalente a menos de 
16 parcelas),  debido a un ajuste deficiente del modelo con tamaños de muestra 
pequeños. Este hallazgo es consistente con los de un estudio previo realizado en 
condiciones relativamente similares (40 ha de plantación de  Pinus radiata), en el 
cual la mejora en la precisión con el enfoque CMB utilizando datos auxiliares de 
UAV-LiDAR y 30 parcelas de campo (4.5% de intensidad de muestreo de campo) fue 
relativamente pequeña en comparación con la del enfoque EXP basado en datos de 
campo (PULITI et al., 2020). Sin embargo, al aumentar el número de parcelas, los 
errores disminuyeron significativamente en todas las metodologías de inferencia, y 
especialmente en el caso de CMB empleando el UAV-LiDAR como fuente auxiliar de 
datos. En cualquier caso, las conclusiones extraídas de este caso de estudio deben 
considerarse con cautela, ya que, la modelización es una parte fundamental de la 
inferencia basada en modelos,  y aquí solo se consideraron modelos lineales de 
hasta 3 variables independientes.

En los  métodos de inferencia  asistida por modelos  (REG)  y  basada en modelos 
jerárquicos en tres fases (3pHMB), los errores fueron menores que en EXP, incluso 
con  intensidades  de  muestreo  de  campo  bajas.  En  particular,  el  método  REG 
demostró  ser  más  eficiente  al  aumentar  el  tamaño  de  muestra  con  TLS.  Estos 
enfoques también indicaron que el tamaño de la muestra en la primera fase es 
más determinante en la precisión que el de las fases subsiguientes.

Estudios futuros podrían centrarse en reemplazar la fase de medición de datos de 
campo  con  enfoques  de  escaneos  múltiples  de  TLS  o  MLS  para  reducir  los 
problemas causado por las  oclusiones  (LIANG et  al.,  2018).  Sin  embargo,  se  ha 
demostrado que los  errores de muestreo serían similares  o  mayores que en el 
enfoque EXP convencional  basado  solo  en  datos  de  campo.  Por  un  lado,  otras 
fuentes de error como podrían ser el sesgo cometido por los modelos alométricos, 
pueden reducirse  mediante  el  uso  del  TLS,  tal  y  como se  ha  demostrado para 
estimaciones de biomasa (Stovall et al., 2023). Por otro lado, la detección de árboles 
jóvenes  sigue  siendo  limitada  (LIANG  et  al.,  2018),  generando  estimaciones 
sesgadas con los algoritmos y dispositivos actuales (ABEGG et al., 2023), por lo que 
los dispositivos LiDAR de corto alcance como fuentes auxiliares de información 
podrían  abordar  este  problema,  permitiendo  estimar  atributos  en  etapas 
tempranas de los rodales y mejorando así la gestión forestal.

6. Conclusiones

  Los enfoques de inferencia basados en datos auxiliares generalmente redujeron 
los errores en las estimaciones de volumen (V) en comparación con los enfoques 
que utilizan una única fuente de información (EXP), tanto para datos de campo 
como  de  TLS.  El  uso  novedoso  de  datos  auxiliares  de  TLS  en  los  enfoques  de 
inferencia  REG  y  3pHMB  mejoró  las  estimaciones  deV,  reduciendo 
significativamente los errores.  Por un lado, el  enfoque CMB utilizando datos de 
UAV-LiDAR requirió una mayor intensidad de muestreo de campo para aumentar 
la eficiencia en comparación con los enfoques EXP. Por otro lado, los enfoques de 
inferencia REG y 3pHMB fueron más eficientes que los enfoques EXP, incluso con 
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bajas intensidades de muestreo de campo. Estos hallazgos destacan el potencial de 
los dispositivos LiDAR de corto alcance como herramientas de medición a nivel de 
rodal,  especialmente  en  términos  de  reducción  de  errores.  Sin  embargo,  los 
resultados no pueden generalizarse a poblaciones muy diferentes de las analizadas 
en este estudio.  La aplicación de estas técnicas en situaciones reales será clave 
para operacionalizar el uso de dispositivos LiDAR de corto alcance en IFs. Como en 
otros  métodos  de  teledetección,  el  próximo  paso  debe  centrarse  en  evaluar  la 
universalidad de estas técnicas mediante su replicación en otros contextos.
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