


MT 3: GESTIÓN

Cartografía de productividad y prioridad de gestión forestal basadas en 
teledetección: el caso de los pinares de Pinus halepensis Mill. de Ibiza.

RIBAS COSTA, V. A. (1, 2, 3), GASTÓN GONZÁLEZ, A. (1), TRLICA, A. (2), COOK, R. (2)

(1)  Centro  para  la  Conservación  de  la  Biodiversidad  y  el  Desarrollo  Sostenible 
(CBDS),  ETSI  Montes,  Forestal  y  del  Medio  Natural,  Universidad  Politécnica  de 
Madrid, Calle José Antonio Novais 10, 28040 Madrid, Spain

(2)  Department  of  Forestry  and  Environmental  Resources,  NC  State  University, 
Raleigh, NC 27695, USA

(3) Terrapi World S.L., Carrer Formentera 1, apt. 301, 07800 Eivissa, Illes Balears, 
Spain

Resumen

Cuantificar  y  cartografiar  la  productividad  de  los  ecosistemas  forestales  es 
necesario  para  gestionarlos.  Sin  embargo,  estas  estimaciones  son  complejas, 
costosas y a menudo restringidas a observaciones puntuales, faltando casi siempre 
mapas continuos. En este contexto, y seleccionando como área de interés espacial 
la isla de Ibiza, se desarrolla y presenta una metodología funcional basada en datos 
públicos tele-detectados (el  segundo vuelo LiDAR y una serie de ortofotografías 
históricas y modernas del Plan Nacional de Ortofotografía Aérea) y validados con 
datos  de  campo  para  (1)  desarrollar  modelos  de  altura  dominante  y  volumen 
maderable aplicables a los pinares de pino carrasco Ibiza, (2) estudiar la evolución 
forestal  en  los  pasados  70  años  con el  fin de  establecer  clases  de  edad de  los  
pinares  actuales,  y  (3)  combinar  (1)  y  (2)  generando  mapas  continuos  de 
productividad forestal tanto en forma de calidad de estación (altura dominante a 
la edad de referencia) como en crecimiento medio. Y finalmente, (4) se integra la 
productividad  forestal  con  otros  factores  mediante  un  proceso  de  decisión 
multicriterio para obtener mapas de prioridad de gestión forestal para los pinares 
de Pinus halepensis Mill. de Ibiza.
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1. Introducción

  La prioridad de gestión forestal (PGF) puede definirse como la manera óptima de 
utilizar  unos  recursos  limitados  para  realizar  ciertas  operaciones  forestales  y 
conseguir un conjunto de objetivos preestablecidos, normalmente para encontrar 
aquella  alternativa que maximiza más factores decisores (ARANDA & HERATH, 
2009). Históricamente, la principal motivación relacionada con la gestión forestal 
fue la recuperación y mantenimiento de la cubierta forestal  con un mínimo de 
productividad  garantizada  y  sostenida  en  el  tiempo  (XIMÉNEZ  DE  EMBÚN  I 
OSEÑALDE & CEBALLOS, 1939; PEMÁN et al., 2017). Hoy en día, esa PGF entendida 
desde  el  punto  de  vista  productor  ha  ido  evolucionando hacia  las  necesidades 
económicas, ambientales y sociales (WINKEL & JUMP, 2014; BORRASS et al., 2017), 
incluyendo  aspectos  como  el  aumento  de  los  sumideros  de  carbono,  la 
conservación de la biodiversidad e incluso aspectos recreativos. Todo ello ha dado 
lugar al concepto de bosque multifuncional hoy en día utilizado (VADELL et al.,  
2022).
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  Sin embargo, el conocimiento de la productividad de las masas arboladas sigue 
siendo un aspecto clave en la planificación forestal, tanto en ecosistemas forestales 
muy  gestionados  (DIÉGUEZ-ARANDA  et  al.,  2006;  GUERRA-HERNÁNDEZ  et  al., 
RIBAS-COSTA et al., 2024b) como en otras zonas con una gestión menos intensiva 
(BRAVO-OVIEDO & MONTERO, 2005; KAHRIMAN et al., 2018; KHERCHOUCHE et al., 
2021), puesto que permite una toma de decisiones más informada. Normalmente, 
esta productividad forestal se mide en términos de calidad de estación, es decir, 
altura dominante a una edad de referencia (SHARMA et al.,  2002). Gracias a las 
nuevas  tecnologías  basadas  en  teledetección,  y  específicamente  las  que  usan 
LiDAR, existen dos maneras de obtener estimaciones continuas de esta variable en 
grandes  áreas  (SOLBERG  et  al.,  2019):  varias  adquisiciones  de  datos  LiDAR 
separadas un intervalo de tiempo conocido (NOORDERMEER et al., 2020; GUERRA-
HERNÁNDEZ et al., 2021) o una adquisición única de datos LiDAR conociendo la 
edad de  la  masa  forestal  (TOMPALSKI  et  al.,  2015;  RIBAS-COSTA et  al.,  2024b). 
Mientras que la primera metodología, independiente de la edad, permite estimar la 
productividad al comparar el cambio en altura de copas, la segunda metodología 
estima directamente la productividad comparando la altura obtenida del LiDAR a 
la edad correspondiente. Esta tecnología LiDAR permite obtener, estimaciones de 
altura dominante para cada punto del territorio. Esto es posible gracias a la fuerte 
relación existente  entre  la  altura  dominante,  normalmente  definida en  Europa 
como la altura media de los 100 pies más gruesos por hectárea (adaptación del 
criterio de ASSMAN, 1970), con la altura sobre el suelo de los retornos más altos de 
la nube de puntos LiDAR (GOPALAKRISHNAN et al., 2019; GUERRA-HERNÁNDEZ et 
al., 2021; RIBAS-COSTA et al., 2024a; RIBAS-COSTA et al., 2024b).

  En cualquier caso,  una vez obtenida la variable de productividad forestal,  es 
recomendable integrarla junto a otras variables para contribuir a una toma de 
decisiones más informada. En el Mediterráneo, el principal factor que ha influido 
en la PGF ha sido la prevención y extinción de incendios forestales (ALCASENA et 
al.,  2019;  MOREIRA et  al.,  2020;  GAMBOA et  al.,  2023;  KRSNIK et  al.,  2024).  Sin 
embargo,  la  potencialidad  de  crecimiento  de  la  masa  arbolada  debería 
considerarse  como  un  factor  relevante  en  la  planificación,  pues  puede  paliar 
limitaciones de la gestión forestal  mediterránea como la ineficiencia económica 
(MERLO  &  ROJAS-BRIALES,  2000),  las  limitaciones  ambientales  en  espacios 
protegidos (VALLS-DONDERIS et al., 2015; ROJAS-BRIALES et al., 2018) o el solape 
de intereses múltiples (PONS & RULLAN, 2014). Una cartografía que incorpore la 
productividad forestal a los demás criterios de gestión puede optimizar recursos 
para  localizar  con  mayor  precisión  áreas  prioritarias  bajo  una  gestión 
multifuncional.
2. Objetivos

  Los objetivos de este trabajo son:
1. Presentar unos modelos de altura dominante y volumen maderable para 

los pinares de Pinus halepensisMill. de la isla de Ibiza
2. Presentar la evolución de los pinares de Ibiza desde mediados del siglo XX 

hasta la actualidad, con el fin de elaborar y validar una cartografía de 
clases de edad.

3. Mostrar la combinación de las anteriores variables (altura dominante y 
existencias junto con la clase de edad) para la elaboración y validación de 
una cartografía de calidad de estación para dichos pinares.

4. Mostrar la integración de dicha cartografía de calidad de estación en un 
sistema multicriterio para proponer una cartografía de prioridad de 
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gestión forestal.
3. Metodología
3.1. Datos de campo de inventario forestal

  Entre octubre de 2021 y mayo de 2024, se establecieron un total de 156 parcelas  
en Ibiza, cada una con un radio fijo de 10 m. Se midieron árboles con más de 7.5 
cm de diámetro normal, registrando el diámetro a la altura del pecho (DAP) y la 
altura total (AT). Además, se estimó la edad media por parcela mediante el barreno 
y conteo directo de anillos en los tres árboles más gruesos de cada parcela.

Figura 1: Localización de las parcelas de campo utilizadas en este trabajo.
  Para la estimación de la altura dominante, se obtuvo como la media de los 2 pies 
más gruesos por parcela. Por su parte, para la estimación del volumen maderable, 
el volumen individual de los pies se estimó mediante las ecuaciones volumétricas 
del Inventario Forestal Nacional (IFN) (MAGRAMA, 2012), para luego sumar todos 
los volúmenes individuales y dividir el total entre la superficie de la parcela. La 
ecuación volumétrica del IFN (DAP en centímetros, AT en metros) produce las 
estimaciones en decímetros cúbicos por árbol, pero posteriormente se 
transformaron a metros cúbicos por hectárea para los valores totales por parcela.

Ecuación 1
3.2. Elaboración de modelos de altura dominante y volumen maderable

  Los datos LiDAR se obtuvieron de la segunda adquisición de cobertura nacional 
del PNOA (2016–2019), específicamente entre noviembre y diciembre de 2019. El 
sensor utilizado fue un LEICA ALS80 con precisión XY de 0,3 m y Z de 0,15 m. El  
preprocesamiento  incluyó  la  descarga  y  fusión  de  mosaicos,  recorte,  filtrado 
estadístico de ruido y reclasificación del suelo. Se utilizó un enfoque basado en 



MT 3: GESTIÓN

área,  calculando  una  serie  de  estadísticos  de  altura  (altura  media,  percentiles, 
porcentaje de retornos por encima de cierto valor, etc.) para parcelas de terreno, 
excluyendo retornos menores a 2 m. Una vez obtenidas las variables descriptoras, 
se  realizó  una  inspección  visual  de  los  datos  y  se  usaron  regresiones  lineales 
simples para modelar las variables objetivo con las covariables más explicativas. 
Para este análisis sólo se utilizaron 113 parcelas de inventario. Para la validación 
de  los  modelos,  se  utilizó  un  proceso  de  remuestreo  o  bootstrapping  de  500 
repeticiones,  utilizando  el  paquete  rms de  R  (HARRELL,  2023).  Se  evaluó  la 
capacidad  predictiva  mediante  el  coeficiente  de  determinación  (R²),  el  error 
cuadrático  medio,  el  error  cuadrático  medio  relativo  (RMSE  y  RRMSE, 
respectivamente,  mostradas  en  sendas  Ecuaciones  2  y  3)  y  el  Criterio  de 
Información  de  Akaike  (AIC).  Más  información  sobre  esta  metodología  puede 
encontrarse en RIBAS-COSTA et al. (2024a).

Ecuación 2

Ecuación 3
3.3. Estudio de la evolución forestal de los pinares de Pinus halepensis Mill.
3.3.1. Segmentación de las ortoimágenes

  Este trabajo se basa en la aplicación del Análisis de Imágenes Basado en Objetos 
Geográficos  (GEOBIA),  un  enfoque  muy  utilizado  para  interpretar  y  analizar 
imágenes  satelitales  y  aéreas  (BLASCHKE,  2010).  A  diferencia  de  los  métodos 
tradicionales basados en píxeles, GEOBIA se centra en analizar objetos o regiones 
completas  dentro  de  una  imagen.  En  el  caso  de  este  trabajo,  se  utilizó  esta 
metodología para la obtención y validación de una cartografía de clases de edad 
para las masas de Pinus halepensisMill. de Ibiza (Figura 2). Tal y como se describe 
en RIBAS-COSTA et al. (2024c), tres ortofotos (dos históricas y una moderna) fueron 
utilizadas  para  estudiar  la  evolución  de  los  bosques  de  la  isla  de  Ibiza  desde 
mediados del  siglo  XX hasta el  presente.  Las  ortoimágenes utilizadas fueron el 
Vuelo Americano Serie B de 1956, el Vuelo Balear de 1989 y la ortofoto de máxima 
actualidad del PNOA de 2021.

  Siguiendo la metodología propuesta por otros estudios similares (KWON et al., 
2017; ALMONACID-CABALLER et al., 2017; MAXWELL et al., 2019; TASSI & VIZZARI, 
2020; LANGENKAMP & RIENOW, 2023; GROMADA, 2022;) y tras un preprocesado 
de las ortoimágenes que consistió aplicar una disminución de la resolución a 2,5 m 
y  la  ejecución  de  dos  filtros  (de  mediana  y  Gaussiano),  se  procedió  a  la 
segmentación automática no supervisada de las ortoimágenes. La parametrización 
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de los algoritmos de segmentación (uno por cada ortofoto) se realizó manualmente 
mediante ajuste manual de los parámetros tras exploración de los resultados y la 
segmentación se ejecutó con el software ERDAS Imagine.

Figura2: Diagrama de flujo de los datos, métodos y resultados obtenidos para la 
elaboración de una cartografía de clases de edad. El color verde indica el origen de 

los datos, el color rosa los pasos relacionados con la supervisión, el color naranja los 
pasos asociados a la ortofoto interpretación para asignación de coberturas 

forestales, el color azul son los pasos asociados a la modelización, y el color gris 
indica los últimos pasos para elaborar y validar las clases de edad de la masa 

forestal.
3.3.2. Ortofoto interpretación de la cobertura o uso del suelo para el set de 
datos de entrenamiento

  Tras la segmentación de cada imagen, se seleccionó un conjunto de segmentos o 
polígonos  individuales  mediante  una  combinación  de  muestreo  sistemático  y 
aleatorio. Cada segmento fue fotointerpretado visualmente y clasificado en una de 
las 6 categorías definidas de tipos de cobertura o uso de suelo (Tabla 1). Para la 
elaboración  del  sistema  de  clasificación,  se  utilizaron  clasificaciones  existentes 
(GONZÁLEZ-ÁVILA  &  ELENA-ROSSELLÓ,  2009;  TADESE  et  al.,  2020;  DELGADO-
ARTÉS et al., 2022; SHIMIZU et al., 2023), que fueron parcialmente adaptadas para 
la realidad de la isla.

Tabla1: Tipos de cobertura o uso de suelo utilizadas en este trabajo.
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CLASE CÓDIGO DESCRIPCIÓN

Bosque denso BD Áreas dominadas por vegetación forestal 
alta, bosques densos y/o maduros.

Bosque ralo BR
Áreas dominadas por vegetación forestal de 

menor talla o densidad (matorrales o 
árboles).

Rocallas o pastizales RP

Áreas dominadas o bien por vegetación 
forestall de muy baja talla, con una fracción 
de cabida cubierta muy baja, dominado en 

general por rocas. También incluye 
pastizales y, si son distinguibles, bancales 

agrícolas abandonados, si no han sido 
colonizados por vegetación forestal alta 

todavía.

Tereno agrícola aterrazado AGT Bancales agrícolas o Terrazas, 
generalmente situadas en laderas.

Terreno agrícola no aterrazado AGNT

Tierras agrícolas no aterrazadas. Esto 
incluye las grandes áreas planas utilizadas 

para agricultura en seco o en húmedo, o 
para el pastoreo de ganado.

Otros OTR

Todas las superficies que no pertenecen a 
ninguna de las categorías anteriores: agua, 

superficies impermeables (por ejemplo, 
carreteras, aeropuertos), áreas urbanas 
desarrolladas (por ejemplo, desarrollos 
puros y mixtos), playas o acantilados.

  

Un total de 963 polígonos en 1956, 1455 polígonos en 1989 y 838 polígonos en 2021 
fueron fotointerpretados. Con objeto de construir los modelos clasificadores de tipo 
de uso de suelo, se calcularon estadísticas zonales para cada uno de los polígonos 
segmentados de las siguientes variables (ver con mayor detalle en RIBAS-COSTA et 
al., 2024c): media y desviación de la intensidad de gris (para las imágenes de 1956 y 
1989) y de las bandas RGB (para la imagen de 2021), junto con la media de tres 
índices  espectrales  para  esta  última  (Normalizaed  Green-Red  Difference  Index, 
Visible Band Difference Vegetation Index, y Green Leaf Index); variables de textura 
de segundo orden, computadas mediante los algoritmos Gray-Level Co-ocurrence 
Matrix (contraste, correlación, varianza e inversa de la diferencia del momento); 
propiedades  del  terreno  (pendiente,  orientación,  elevación,  índice  de  posición 
topográfica y distancia al mar); y finalmente el área de cada polígono.

  Una  vez  clasificados  mediante  la  clasificación de  6  niveles  antes  descrita,  se 
reclasificaron a una escala de 3 niveles: forestal arbolado (BD y BR se convirtió a 
FOR), agricultura (AGT y AGNT se convirtió a AGRO) y otras coberturas (el resto de 
los  niveles se categorizaron como OTROS).  Finalmente,  y  con objeto de reducir 
ruido en la modelización, se digitalizaron manualmente todas las zonas urbanas de 
mayor  continuidad  para  cada  imagen,  así  como  la  zona  de  Ses  Salines  (único 
cuerpo de agua interior).
3.3.3. Modelización y validación de las coberturas de suelo

  Una vez construido el set de datos de entrenamiento, se generaron tres modelos 
de clasificación del tipo uso o cobertura de suelo. Para ello, se utilizaron algoritmos 
del tipo  random forest (BREIMAN et al.,  2017),  muy utilizados para este tipo de 
funcionalidades  en  estudios  basados  en  teledetección  (ZHOU  et  al.,  2021; 
MAXWELL et al., 2021). Los algoritmos random forestse construyeron mediante el 
paquete ranger de R (WRIGHT & ZIEGLER, 2017), utilizando el paquete tuneRanger 
(PROBST et al., 2018) para parametrizar los modelos y adaptarlos al set de datos 
utilizado en cada ortoimagen. Debido a que dicho set de datos no tenía el mismo 
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número de observaciones para cada clase de cobertura o uso del suelo, se aplicó un 
algoritmo random forest equilibrado, es decir, que tuviera en cuenta dichos pesos 
(MORE & RANA,  2017).  Los  modelos  fueron validados  mediante  un proceso de 
validación  cruzada  (cross-validation)  con  5  particiones,  proceso  en  el  que  se 
obtuvieron los valores del estadístico Kappa y la precisión de la predicción.
3.3.4. Cálculo y validación de clases de edad

  Una vez construidos y validados los modelos para cada ortoimagen, se utilizaron 
para predecir  los  tipos  de  uso o  cobertura del  suelo  en la  totalidad de  la  isla. 
Teniendo en cuenta la presencia o ausencia de cobertura forestal arbolada en cada 
uno de los momentos estudiados (1956, 1989 y 2021) se pudo elaborar una clase de 
edad discreta a cada pixel (Tabla 2).

Tabla2: Metodología para la asignación de una clase de edad a la capa de edades 
final en función del valor de píxel en 1956, 1989 y 2021.

AÑO DE LA 
ORTOFOTO / CLASE DE 

EDAD
TIPO DE COBERTURA FORESTAL DICOTÓMICA

1956 FOR no-FOR no-FOR FOR

1989 FOR FOR no-FOR no-FOR

2021 FOR FOR FOR FOR

Mínima edad (años) 75 42 10 10

Máxima edad (años) 120 74 41 41

Edad media (años) 97,5 58,0 25,5 25,5

Clase de edad de la 
masa forestal arbolada A B C C

  

Para la definición de estos intervalos se tuvieron en cuenta dos parámetros: (1) la 
edad máxima que se puede suponer a los pinares existentes en la isla de Ibiza, que 
se estableció en 120 años en base a investigaciones anteriores (DEL RÍO et al., 2008; 
DI  FILIPPO et  al.,  2021)  y  nuestra propia exploración de los  datos  de campo y 
conocimiento del área de interés; y (2) la cantidad de tiempo necesaria para que el  
territorio sea colonizado efectivamente por vegetación forestal, que se estableció 
en 10 años en base a la exploración de las ortofotos y de la experiencia en la isla.

  Tras obtener la capa final de clases de edad basadas en teledetección, obtuvimos 
la clase de edad teórica de cada una de las 156 parcelas de campo por asignación 
del valor de píxel más común dentro de ellas (en un radio de 10 metros respecto al 
centro), y las comparamos con la edad medida en campo. Finalmente, empleamos 
la prueba de Diferencia Honesta Significativa de Tukey (HSD) (alfa = 0,05) para 
determinar  si  existían  diferencias  discernibles  entre  las  edades  medidas  en  el 
terreno al ser categorizadas según las clasificaciones de edad obtenidas a partir de 
nuestro  enfoque.  Además,  se  calculó  el  número  de  parcelas  cuya  edad  media 
medida en campo estaba dentro del intervalo correspondiente a la clase de edad 
teledetectada.

  Finalmente, el último paso de la metodología consistió en la delimitación de los 
incendios  históricos  ocurridos  en  la  isla  de  Ibiza,  con el  fin de  identificar  con 
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mayor precisión la edad de la masa forestal regenerada en dichas localizaciones. 
Para ello, se utilizaron ortofotos históricas, mosaicos de Landsat 1 y Landsat 2 y los 
registros de la Conselleria de Medi Ambient i Territori (CMAT, 2015). 
3.4. Elaboración de la cartografía de productividad forestal

  Una vez listas y validadas las capas de altura dominante y volumen por un lado, y 
de  clases  de  edad por  otro,  se  combinaron ambas  para  la  elaboración de  una 
cartografía  de  productividad  o  calidad  de  estación  para  las  masas  forestales 
arboladas  identificadas  mediante  la  metodología  anteriormente  descrita.  Al 
combinar la cartografía de alturas dominantes con la de las  clases de edad,  se 
obtiene  la  calidad  de  estación  (site  indexen  inglés  SI),  definido  como  la  altura 
dominante que alcanza la masa forestal a la edad de referencia (SHARMA et al.,  
2002), mientras que, si se combina la cartografía de volumen maderable con la de 
las clases de edad, se obtiene el crecimiento medio de la masa en el momento de 
medición (en adelante MAI, por sus siglas en inglés).

  La Ecuación 4 muestra la expresión utilizada para convertir la altura dominante y 
edad  medidas  (bien  medida  en  campo,  o  bien  teledetectada  utilizando  las 
metodologías presentadas en el apartado anterior) en SI.

Ecuación 4
  En la que 

  Por otro lado, la Ecuación 5 muestra la expresión utilizada para convertir las 
existencias  totales  o  volumen maderable  (de  nuevo,  tanto  para las  parcelas  de 
campo como para  las  variables  teledetectadas  a  nivel  de  píxel)  a  crecimientos 
medios (MAI), siendo para ello necesario simplemente dividir el volumen obtenido 
entre la edad estimada.

Ecuación 5

  Para mejorar la calidad de las capas finales, se estableció un límite fisiológico de 
productividad para los pinares de Pinus halepensis Mill. en 26 m para SI y en 5 m3 
ha-1 año-1 para MAI (MONTERO et al., 2001; CPF, 2013). Finalmente, para estudiar 
el error de las capas de productividad (tanto de SI como de MAI), utilizamos los 
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datos de campo para comparar con los valores obtenidos mediante la metodología 
presentada en este trabajo, calculando el coeficiente de determinación (R²), el error 
cuadrático medio y el error cuadrático medio relativo (RMSE y RRMSE, Ecuaciones 
2  y  3).  Más información al  respecto de esta metodología puede encontrarse en 
RIBAS-COSTA et al. (2025).
3.5. Integración de la cartografía de productividad en la priorización de la 
gestión
3.5.1. Definición de indicadores de prioridad de gestión forestal

  Para definir la PGF, se utilizaron una serie de indicadores, entre los cuales se 
incluyó la recién creada cartografía de calidad de estación. El principal objetivo 
fue  el  de  incluir  la  mayoría  de  los  factores  que  influyen en la  elaboración de 
políticas forestales en el área de estudio. Una vez integradas, el resultado sería una 
capa de PGF.

  Los indicadores utilizados fueron los siguientes:
 Riesgo de incendios (RIF): a mayor riesgo, mayor prioridad para reducir 

la ignición y propagación del fuego. Se usó una capa generada por la 
Conselleria de Medi Ambient i Territori (CMAT, 2015).

 Pendiente (PTE): afecta la operatividad de maquinaria forestal, 
priorizando según capacidades y disponibilidad en el área.

 Accesibilidad (ACC): cuanto más alejado de viales de acceso, mayor coste y 
menor PGF asignado.

 Estrés vegetal (ESVE): causado por sequía, plagas o ambas. Se suele 
recomendar la gestión forestal para mejora del aprovechamiento hídrico 
de la masa (FERNANDES et al., 2016; MANRIQUE-ALBA et al., 2020). Se 
cartografió usando el índice NDVI comparando 2023-2024 con un periodo 
de referencia de 5 años.

 Visibilidad del paisaje (VISI): refleja zonas con mayor visibilidad desde 
núcleos urbanos y viales para mitigar impactos visuales negativos.

 Calidad de estación (SI): como indicador de productividad, se priorizó la 
gestión en áreas más productivas.

  Finalmente, y siguiendo estudios similares (GORSEVSKI et al., 2012; GAMBOA et 
al., 2023; KRSNIK et al., 2024), todas las capas anteriores se combinaron mediante 
la aplicación de una metodología de decisión multicriterio.
3.5.2. Análisis de la Teoría de la Utilidad Multi-Atributo

  La Teoría de la Utilidad Multi-Atributo (MAUT, por sus siglas en inglés), es un tipo 
de Método de Decisión Multi-Criterio (MDMC, por sus siglas en inglés) que evalúa la 
importancia de indicadores individuales y los combina en una única función de 
utilidad para facilitar la toma de decisiones. En este caso, se normalizaron (rango 0 
–  1)  las  capas  utilizando  como  máximo  y  mínimo  el  percentil  99  y  1  de  sus 
distribuciones, respectivamente. El riesgo de incendio, la calidad de estación y el 
estrés  vegetal  se  normalizaron  directamente  (más  prioridad  de  gestión  cuanto 
mayor es la variable), mientras que la accesibilidad y visibilidad se normalizaron 
inversamente (menor prioridad de gestión cuanto mayor es la variable). En cuanto 
a  la  pendiente,  se  estableció  una  discretización  basada  en  la  propuesta  por 
TOLOSANA-ESTEBAN  et  al.  (2004),  en  la  que  tiene  mayor  prioridad de  gestión 
cuanto menor pendiente haya, hasta un máximo del 70%.

  Se usó la Ecuación 6 para combinar indicadores, con coeficientes calculados como 
el promedio de las respuestas de 8 técnicos forestales de la Administración Forestal 
Balear.  En  una  encuesta  anónima,  se  les  pidió  valorar  la  importancia  de  cada 
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criterio, asignando un máximo de un tercio del total a un indicador, considerando 
un escenario hipotético de alta productividad para promover la gestión económica 
y ambiental.

Ecuación 6

  Más información sobre este procedimiento puede encontrarse en RIBAS-COSTA et 
al. (2025).
4. Resultados
4.1. Modelos de altura dominante y volumen maderable

  La cartografía de la altura dominante en pinares de  Pinus halepensis Mill.  se 
realizó utilizando el modelo presentado en la Ecuación 7, mientras que la Ecuación 
8  se  empleó  para  estimar  el  volumen  maderable  por  hectárea.  El  proceso  de 
validación mostró un coeficiente de determinación (R²)  de 0,685 para la  altura 
dominante y de 0,691 para el volumen. El error cuadrático medio (RMSE) fue de 
1,48 m para la altura dominante y de 27,40 m³ ha⁻¹ para el volumen. En términos 
relativos, esto equivale a un error relativo (RRMSE) del 11,41% para la altura y del 
27,66% para el volumen. La Figura 3 muestra un ejemplo de ambas cartografías 
para una zona de la isla de Ibiza.

Figura3: Volumen maderable (1) y altura dominante (2) predicha para una zona del 
oeste de la isla de Ibiza.

4.2. Evolución forestal de las masas arboladas

  El modelo random forest de mejor capacidad predictiva fue el de la ortoimagen de 
1956, seguido de la ortoimagen de 2021. Finalmente, el modelo generado para la 
ortoimagen de 1989 fue la que peor capacidad predictiva obtuvo (Tabla 3).  Los 
principales errores fueron confusiones de clasificación entre AGT y BR, AGNT y BD 
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en zonas llanas y AGT y BD en laderas.  Una vez reclasificados los sistemas a 3 
niveles (FOR, AGRO, y OTROS), la capacidad predictiva de éstos mejoró un 5% para 
el modelo de 1956, un 22% para el modelo de 1989 y un 11% para el modelo de 
2021  (porcentajes  calculados  respecto  al  modelo  del  sistema  de  6  niveles).  La 
Figura 4 muestra las predicciones de estos modelos para una zona del sur de la isla 
de Ibiza.

Tabla3: Resultados de la validación tipocross-validation de 5 pliegues para los 
modelosrandom forest para cada ortoimagen. Los valores de incertidumbre se han 

calculado como una desviación estándar de los resultados obtenidos para cada 
pliegue.

AÑO / CLASES 
COBERTURA SUELO

SISTEMA DE 6 NIVELES 
DE COBERTURA DE 

SUELO
SISTEMA DE 3 NIVELES DE COBERTURA DE SUELO

Kappa Precisión global (%) Kappa Precisión global (%)

1956 0,761 ± 0,024 81,3 ± 1,92 0,791 ± 0,012 88,9 ± 0,46

1989 0,636 ± 0,045 74,0 ± 3,46 0,776 ± 0,046 89,4 ± 2,25

2021 0,659 ± 0,032 72,6 ± 2,54 0,729 ± 0,039 82,4 ± 2,44

Figura4: Detalle de los mapas de cobertura o uso de suelo predichos (izquierda) y la 
ortofoto original (derecha) para una región del sudeste de la isla de Ibiza. Tierras 

agrícolas incluye las clases AGT, AGNT; el forestal arbolado BD y BR; mientras que 
otras tierras incluye el resto de las categorías (RP y OTR).

  La combinación de la información sobre presencia o ausencia de clase forestal 
arbolada en cada una de las ortofotos permitió el cálculo de las clases de edad de 
una  manera  generalizada  para  las  masas  forestales  de  la  isla  (Figura  6.3), 
observando que 17,379 ha (58%) tenían entre 120 y 75 años, 6,120 ha (20%) entre 



MT 3: GESTIÓN

74 y 42 años y 6,680 ha (22%) entre 41 y 10 años. Al comparar la clase de edad  
discretizada  con  la  edad  medida  en  campo  para  cada  una  de  las  parcelas  de 
inventario  forestal,  la  media  de  las  tres  clases  de  edad  fue  significativamente 
distinta entre sí (valor p < 0.0001, Figura 5). Además, la diferencia entre las edades 
medidas en campo y el valor central de los intervalos fue de 13 años, y el 63,0% de 
las parcelas presentaron una edad media que coincidía con el intervalo de edades 
estimado por teledetección.

Figura 5: Diagramas de caja y bigotes para representar las diferencias entre las 
edades medidas en campo y las clases de edad teledetectadas. La línea oscura 

representa la mediana y las aristas los intervalos de confianza de ésta.
4.3. Cartografía de productividad y prioridad de gestión forestal

  Una vez combinadas las capas de clases de edad teledetectadas con las capas de 
volumen maderable  y  altura dominante utilizando las  expresiones  presentadas 
anteriormente, se obtuvo por un lado una capa de crecimientos medios y por otro 
una  capa  de  calidad  de  estación  (Figura  6.1  y  6.2).  Cuando  se  comparó  la 
productividad  obtenida  en  la  capa  basada  en  esta  metodología  con  las 
estimaciones  directas  calculadas  mediante  los  datos  de  campo  del  inventario 
forestal, se observó como la capa de crecimientos medios tenía un error del 43,5%, 
mientras que la capa de calidad de estación mostró un error del 20,4% (Figura 7).

  Finalmente, y tras combinar todos los indicadores de PGF, se obtuvo la capa final, 
que se puede observar en la Figura 6.4. La cartografía de evolución forestal para 
1956, 1989 y 2021, así como la capa de calidad de estación y la capa de PGF pueden 
consultarse en una aplicación web accesible desde el  servidor de Google Earth 
Engine  mediante  el  siguiente  enlace: 
https://ee-eivissa.projects.earthengine.app/view/foreiviz.

https://ee-eivissa.projects.earthengine.app/view/foreiviz.
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Figura6: Cartografía de crecimiento medio anual (1), calidad de estación a los 80 
años (2), clases de edad basadas en la metodología presentada (3) y PGF para la isla 

de Ibiza (4).

Figura7: Gráfico de observados (valores obtenidos de la combinación de las capas 
teledetectadas) contra predichos (valores obtenidos de los datos del inventario 

forestal) para las estimaciones de crecimientos medios (1) y calidad de estación (2). 
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Tanto el R2 como el RMSE y el RRMSE corresponden a todos los datos. El área gris 
corresponde al intervalo de confianza de la regresión a un alfa de 0,05.

5. Discusión
5.1. Modelos de altura dominante y volumen maderable

  La  capacidad  predictiva  de  los  modelos  de  altura  dominante  y  volumen 
maderable resultó ligeramente inferior a la reportada en otros estudios, aunque se 
mantiene  dentro  de  valores  comparables,  tanto  en  ecosistemas  similares 
(DOMINGO et al., 2018; DOMINGO et al., 2019) como en contextos diferentes (CAO 
et  al.,  2019;  PEARSE  et  al.,  2019).  El  peor  funcionamiento  de  los  modelos 
presentados en este trabajo pudo deberse a que el ecosistema forestal en el que se 
realizó el estudio (bosques de Pinus halepensis Mill. naturales y sin gestión forestal) 
es  intrínsecamente  más  variable  que  otro  tipo  de  masas  de  repoblación  y 
coetáneas.  En el  caso de  la  altura dominante,  el  uso  de  un percentil  alto  para 
modelar esta variable es un enfoque común (RITZ et al., 2022; RIBAS-COSTA et al.,  
2024b), dando lugar a errores similares al 11% obtenido en este trabajo. Para el 
caso de los modelos de volumen, las variables de altura media de los retornos y 
porcentaje de retornos por encima de 5 m fueron muy explicativas, como también 
lo fueron para otros estudios (LI et al., 2015; TORAÑO CAICOYA et al., 2015; LAURIN 
et  al.,  2020).  Más  desarrollo  sobre  los  modelos  y  su  funcionamiento  puede 
encontrarse en RIBAS-COSTA et al. (2024a).
5.2. Evolución forestal de las masas arboladas

  Por su parte,  los modelos de clasificación de usos de suelo funcionaron bien, 
especialmente en el sistema de 3 clases de uso de suelo (>82% de precisión global). 
Otros  estudios  mostraron  capacidades  predictivas  similares  utilizando 
ortofotografía aérea histórica (VAN DER BROECK et al., 2022; NGUYEN et al., 2024), 
así  como  como  ortofotografía  aérea  moderna,  tanto  normal  (MAXWELL  et  al., 
2019)  como  multiespectral  (DORNIK  et  al.,  2018).  Curiosamente,  la  capacidad 
predictiva  óptima  se  obtuvo  en  las  ortofotos  más  antiguas,  pudiendo  ser 
consecuencia a un aumento de la complejidad de las imágenes más modernas al 
aumentar la calidad y resolución respecto a las antiguas (MAXWELL et al., 2019). 
En cualquier caso,  las estimaciones de cobertura arbolada para la isla de Ibiza 
obtenidas en este trabajo son comparables con las obtenidas por otros estudios 
(MAGRAMA,  2012;  JOINT  RESEARCH  CENTER,  2020;  ROIG-COLL  &  KECHAGIA, 
2022).

  A pesar de que la utilización de ortofotografía histórica para obtener información 
valiosa en análisis procesos históricos, culturales, sociológicos, urbanos o naturales 
(PONS & RULLÁN, 2014; PINTO et al., 2019; KNUTH et al., 2021; MORFORD et al., 
2024), el uso de esta fuente de información para relacionar la presencia/ausencia 
de masas forestales con su edad es un paso complejo. Pocos estudios utilizan la 
ortofotografía  histórica  para  identificar  expansión  o  reducción  de  las  masas 
arboladas, y aún menos utilizan más de dos adquisiciones (RÓŻYCKI et al., 2023; 
MORFORD et al., 2024; NGUYEN et al., 2024). Sin embargo, la utilización de datos de 
inventario forestal de campo para la validación de un sistema de clasificación de 
edades tal y como presentamos en este trabajo (y se desarrolla en RIBAS-COSTA et 
al., 2024c) es algo novedoso. En este caso, el error medio al validar con datos de 
edad extraídos usando barrena de Pressler en parcelas de inventario forestal (13 
años) es muy comparable a los errores obtenidos en estudios que, mediante otras 
metodologías,  tratan  de  obtener  cartografía  de  edad  de  las  masas  forestales 
(KAYITAKIRE et al., 2006; VÉGA & ST-ONGE, 2009; FRATE et al., 2016; SÁNCHEZ-
LÓPEZ  et  al.,  2019;  MALTAMO  et  al.,  2020;  SCHUMACHER  et  al.,  2020;  REYES-
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PALOMEQUE et al., 2021).
5.3. Cartografía de productividad y prioridad gestión forestal

  Los errores relativos de productividad forestal obtenidos en este trabajo (44% 
para crecimientos medios y 20% para calidad de estación) están en línea con los 
obtenidos en otros estudios,  independientemente de las metodologías existentes 
para  realizar  mapas  de  calidad  de  estación.  Estudios  que  sólo  utilizaron  una 
adquisición  LiDAR  y  estimaciones  de  la  edad  de  las  masas,  como 
GOPALAKRISHNAN et al. (2019) o RIBAS-COSTA et al. (2024b) reportaron errores 
entre 1,5 m y 3,5 m. Otros estudios que utilizan estimaciones de biomasa o altura 
dominante  reportaron errores  cercanos  al  25% o  a  los  5,5  m,  respectivamente 
(LEFSKY et al., 2005; TOMPALSKI et al., 2015). Por otro lado, aquellas metodologías 
que utilizan varias adquisiciones LiDAR y que por tanto son independientes de la 
edad  de  la  masa  forestal,  reportan  errores  entre  0,31  m  y  2,84  m,  es  decir, 
comparables  con  los  obtenidos  en  este  trabajo  (NOORDERMEER  et  al.,  2018; 
NOORDERMEER et al., 2020; SOCHA et al., 2020; GUERRA-HERNÁNDEZ et al., 2021).

  Es importante mencionar también el  efecto de sobreestimación que se puede 
observar especialmente en las parcelas más jóvenes (casi siempre sobre antiguas 
terrazas  agrícolas  abandonadas).  Este  efecto  puede  ser  consecuencia  de  la 
utilización de unos modelos de calidad de estación (MONTERO et al., 2001) que no 
capturan bien  la  realidad  de  los  bosques  de  pino  carrasco  de  la  isla  de  Ibiza, 
conocidos por ser más productivos que aquellos encontrados en el interior de la 
Península  Ibérica,  pues  su  crecimiento  está  fuertemente  influenciado  por  las 
condiciones del suelo y del clima (DEL CASTILLO et al., 2015; BUEIS et al., 2017; 
GÓMEZ-SANZ et al., 2024). Aun así, errores en la clasificación de los usos de suelo 
para cada una de las  ortoimágenes puede estar detrás de las exageraciones de 
productividad.  Es  importante  señalar  aquí  también  que  el  comportamiento  de 
todas las capas presentadas en este trabajo en áreas de regeneración post-incendio 
probablemente necesite un análisis más detallado, puesto que ninguna parcela de 
inventario se tomó en este tipo de masas.

  La integración de la calidad de estación en la zonificación de la prioridad de 
gestión  es  un  procedimiento  básico  en  la  gestión  de  masas  forestales  más 
productivas  (ROJO-ALBORECA,  2015).  Sin  embargo,  en  el  caso  de  los  pinares 
mediterráneos  su  integración  suele  ser  más  compleja,  generalmente  como 
consecuencia  de  diversos  factores  (bajo  precios  de  venta  de  la  madera  y  altos 
costes  de  mecanización,  minifundismo  y  falta  de  asociacionismo,  normativa 
ambiental en ocasiones demasiado estricta) lo que se traduce en una falta de tejido 
industrial que sustente la puesta en producción de las masas forestales de pino 
carrasco  (ROJAS-BRIALES  et  al.,  2018;  ALCASENA  et  al.,  2019).  Aun  así,  la 
planificación  forestal  desempeña  un  papel  fundamental  en  la  gestión  de  los 
paisajes, transformándolos en paisajes culturales resilientes ante diversos tipos de 
riesgos (DELGADO-ARTÉS et al., 2022; GAMBOA et al., 2023; KRSNIK et al., 2024).

  Los  resultados  obtenidos  en  la  cartografía  de  PGF  son  coherentes  con  el 
conocimiento del territorio: las zonas más llanas y productivas son identificadas 
como de alta  productividad,  mientras  que las  zonas más alejadas de la  red de 
caminos y normalmente coincidente con las zonas más altas de los montes y con 
mayores pendientes, se identifican como las menos prioritarias. Sin embargo, las 
zonas llanas de cerca del  mar fueron identificadas como de prioridad elevada, 
cuando por calidad de la madera y valor ambiental no se realizaría ningún tipo de 
gestión  forestal  en  la  realidad.  Esto  es  consecuencia  de  que  no  se  incluyeron 
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ningún  tipo  de  restricciones  ambientales  (proximidad  al  mar,  limitaciones  por 
espacios naturales protegidos, presencia de especies emblemáticas etc.), cuando en 
la realidad sí que habría que tener en cuenta todos estos factores a la hora de 
priorizar (y más especialmente, diseñar) la gestión forestal en unas zonas u otras. 
Una discusión más detallada al respecto puede encontrarse en RIBAS-COSTA et al. 
(2025).
6. Conclusiones

  En este trabajo se han desarrollado tres metodologías basadas en teledetección 
para (1) cuantificar la cantidad de volumen maderable y la altura dominante de las 
masas de Pinus halepensisMill. de la isla de Ibiza (Islas Baleares), (2) cartografiar la 
edad de dichas masas forestales en base a la presencia /  ausencia de cobertura 
arbolada  en  una  serie  de  ortofotografías  históricas  (1956  –  2021)  mediante  la 
creación de clases de edad, (3) la combinación de (1) y (2) para la elaboración de 
una  novedosa  cartografía  de  productividad  forestal  (tanto  en  forma  de 
crecimientos medios como de calidad de estación), y (4) la integración de dicha 
cartografía de calidad de estación en un método de decisión multicriterio para 
proponer  una  cartografía  de  prioridad  de  gestión.  Comprender  el  crecimiento 
forestal actual y potencial es clave para adaptar las prácticas de gestión, vinculadas 
tanto  a  cambios  sociales  como ambientales.  Estas  prácticas  fortalecen el  sector 
primario,  promueven  paisajes  en  mosaico  resilientes  a  grandes  incendios  y 
generan  bienes  y  servicios  locales  de  alta  calidad,  apoyando  la  bioeconomía 
circular.  El  índice  PGF  presentado  refleja  este  potencial  y  puede  ayudar  a  los 
distintos actores a identificar las áreas más valiosas para cumplir sus objetivos, 
priorizando sus operaciones forestales de manera eficiente.
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