


MT 3: GESTIÓN

El LiDAR aerotransportado de baja densidad PNOA proporciona 
estimaciones fiables de la altura de la base de la copa de diferentes 

especies del bosque Mediterráneo

VIEDMA, O (1); ALONSO PONCE, R. (2,3) Y MORENO, JM (4)

1. Departamento de Ciencias Ambientales. Facultad de Ciencias Ambientales y 
Bioquímica. Campus de Toledo. Universidad de Castilla-La Mancha

2. Fora Forest Technologies SLL.
3. Instituto Universitario de Investigación Gestión Forestal Sostenible iuFOR.
4. Real Academia Española de las Ciencias

Resumen

  La altura de la base de la copa (CBH, por sus siglas en inglés) es un parámetro 
biofísico esencial en la gestión forestal y en la predicción del riesgo de incendio de 
copas.  Sin  embargo,  medir  la  CBH  sigue  siendo  un  desafío.  En  este  estudio, 
utilizamos el paquete LadderFuelsR en R para estimar la CBH con datos LiDAR de 
baja densidad. Nuestro objetivo fue predecir los CBH medidos en campo a partir de 
los CBH derivados de LiDAR en varias especies de la península Ibérica, incluidas 
especies  de  coníferas  (Pinus  pinea,  P.  halepensis y  P.  pinaster)  y  especies 
caducifolias (Quercus petraea, Q. pyrenaica y Fagus sylvatica).

  Se realizaron regresiones lineales univariadas entre las medidas en campo y los 
parámetros de CBH derivados de LiDAR, así como regresiones con combinaciones 
emparejadas  de  las  variables  de  LiDAR.  Para  garantizar  modelos  de  regresión 
lineal  robustos,  aplicamos  varias  pruebas  y  comprobamos  hipótesis  sobre  la 
pendiente y la intersección de los modelos de regresión, así como las distribuciones 
de las CBH medidas en campo y las derivadas de LiDAR. En general, los CBH de las 
coníferas  se  predijeron mejor que los  de las  caducifolias.  Los mejores  modelos 
explicaron la variabilidad de CBH con un R² ajustado que osciló entre 0,93 y 0,68.
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1. Introducción

  La estructura vertical de los combustibles, como la altura de la base de la copa de 
los árboles (CBH: canopy base height) y la presencia de estratos de combustible 
sub-dosel influye en el riesgo de inicio de incendios de copas (Menning & Stephens, 
2007). Los incendios de copas se propagan mucho más rápido que los incendios de 
superficie, arden con mayor severidad, producen llamas más altas y, por lo tanto, 
son  más  destructivos  y  difíciles  de  controlar  (Mitsopoulos  &  Dimitrakopoulos, 
2014). Consecuentemente, se requiere de datos espacialmente explícitos sobre la 
CBH  y  la  presencia  de  combustibles  en  escalera,  entre  otros  parámetros  para 
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minimizar los efectos del fuego (Fernandes, 2013; Forbes et al., 2022).

     La tecnología LiDAR (Light Detection and Ranging) ha transformado el estudio 
de  las  estructuras  forestales  debido  a  su  capacidad  para  penetrar  los  doseles 
forestales  y  evaluar  estructuras  sub-dosel,  convirtiéndose  en  una  herramienta 
fundamental para mejorar el modelado de incendios y la gestión de combustibles 
(Popescu & Zhao, 2008). Sin embargo, la estimación precisa y automática de la CBH 
desde LiDAR sigue siendo una tarea complicada.

  Existen dos grandes aproximaciones para derivar la CBH a partir de LiDAR: los 
métodos indirectos y directos. Los primeros consisten en aproximaciones, a escala 
de  parcela  o  de  pixel,  basadas  en  modelos  de  regresión  empíricos  entre  las 
medidas de campo y las métricas LiDAR derivadas de estadísticos de frecuencia de 
la distribución de la altura (percentiles,  kurtosis,  entre otros)  y de densidad de 
puntos a diferente rango de altura (Botequim et al., 2019; Erdody & Moskal, 2010; 
Moran et al., 2020; Olszewski & Bailey, 2022). Por el contrario, los métodos directos 
estiman la CBH de árboles individuales directamente a partir de la nube de puntos 
LiDAR, sin necesidad de mediciones de campo, lo que los hace más flexibles para 
estimar la CBH en bosques con diferentes especies (Luo et al., 2018). Los métodos 
directos se basan en perfiles que representan la distribución vertical de las alturas 
LiDAR de árboles individuales o rodales (Zhao et al., 2011), y que se voxelizan de 
manera  que  los  rangos  de  altura  LiDAR (height  bins)  se  convierten  en  píxeles 
volumétricos  que  contienen  la  frecuencia  de  retornos  de  láser  dentro  de  un 
espacio tridimensional (XYZ). A partir de estos perfiles verticales voxelizados, la 
CBH  se  corresponde  con  la  altura  donde  la  frecuencia  de  retornos  disminuye 
abruptamente en comparación con un mayor número de retornos en rangos de 
altura  superiores  (Popescu  and  Zhao,  2008).  Para  ello,  se  han  desarrollado 
diferentes aproximaciones. Uno de los enfoques más utilizado consiste en ajustar 
diferentes funciones matemáticas a los perfiles verticales y calcular la primera y la 
segunda derivada para estimar máximos o mínimos locales (Luo et al., 2018; Muss 
et al., 2011; Stefanidou et al., 2020; Sumnall et al., 2016; Zhao and Popescu, 2009). 
Otras  aproximaciones  más  simplificadas  utilizan  el  método  de  los  vóxeles 
ocupados/no  ocupados  y  estiman  la  CBH  detectando  huecos  o  estratos  de 
combustible si el número de puntos en el vóxel es menor/mayor o igual al umbral 
establecido (García et al., 2011; Maguya et al., 2015) o basándose en las diferencias 
de  percentiles  entre  rangos  de  altura  del  perfil  vertical,  utilizan  la  mayor 
diferencia de cuantiles para determinar la CBH (Chamberlain et al., 2021; Solberg 
et al.,  2006).  Recientemente, otra aproximación basada en las diferencias de los 
percentiles  de  LAD (densidad de  área  foliar)  entre  rangos  de  altura  del  perfil, 
permite identificar los vacíos y estratos de combustible, así como la CBH utilizando 
diferentes criterios (paquete LadderFuelsR) (Viedma et al., 2024).

2. Objetivos

  El principal objetivo de este trabajo consiste en predecir los CBHs de diferentes 
especies  del  género  Pinus y  fagáceas  medidas  en  campo mediante  modelos  de 
regresión lineales sencillos y robustos a partir de datos LiDAR de baja densidad 
(LiDAR  PNOA).  Para  ello,  utilizaremos  el  método  que  ofrece  el  paquete 
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LadderFuelsR (Viedma et al. 2024), basado en la voxelización del perfil vertical de 
árboles  individuales,  y  que  permite  derivar  la  CBH  directamente  de  los  datos 
LiDAR usando diferentes criterios.

3. MetodologíaZona de estudio

  Se analizaron varias parcelas circulares (de 625 m² de superficie) con diferentes 
especies  ubicadas  en  la  España  peninsular:  coníferas  (Pinus  pinea [n=29,  1116 
árboles],  Pinus  halepensis [n=58,  1678  árboles]  y  Pinus  pinaster [n=31,  1124 
árboles]) y fagáceas (Quercus petraea [n=47, 1182 árboles], Q. pyrenaica [n=35, 1601 
árboles] y Fagus sylvatica [n=41, 1373 árboles]). Las masas de P. pinea y P. pinaster 
se localizaron en la Comunidad de Madrid, las de P. halepensis en Aragón y las de 
Quercus y Fagus sylvatica en Palencia (Fig. 1).

Figura 1. Localización de las parcelas de diversas especies de Pinus y fagáceas en las 
que se tomaron medidas de la base de la copa de los árboles (CBH). En rojo, las 

parcelas de fagáceas: Quercus petraea, Q. pyrenaica y Fagus sylvatica. En verde, las 
parcelas de Pinus pinea y P.pinaster; y en azul las parcelas de Pinus halepensis.

  En cada parcela se anotaron los diámetros normales (dn, cm) de todos los árboles 
con dn 7.5 cm mediante dos mediciones en cruz con forcípula,  se registró su≥  
especie, y se midieron las alturas totales y las alturas de la base de la copa de los 6 
árboles dominantes,  mediante Vertex IV Haglöf.  Con esas seis  alturas totales se 
calculó la altura dominante mediante el criterio de Assmann. Las alturas totales y 
de  la  base  de  la  copa  del  resto  de  árboles  fueron  calculadas  posteriormente 
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mediante ecuaciones altura-diámetro generalizadas, y con ecuaciones alométricas 
con  asíntota  en  la  altura  total,  respectivamente,  para  cada  especie  y  zona  de 
estudio.  Por  último,  se  tomaron  con  precisión  submétrica  las  coordenadas  del 
centro de cada parcela.

  La caracterización general de estas masas indicó que los árboles de  P. pinaster 
mostraron la mayor altura (15.2 m) y la CBH más alta (9.0 m) según sus valores de 
mediana (Tabla 1). Por el contrario, los árboles de P. halepensis tuvieron la menor 
altura mediana (8.2 m) y una CBH relativamente baja (4.2 m); aunque en algunos 
casos pueden no tener un dosel bien definido o un dosel muy cerca del suelo (CBH 
min: 0). En una situación intermedia se encontraron los árboles de P.pinea con una 
altura mediana de casi  12 m y una CBH de casi  5 m (Tabla 1).  Finalmente,  los  
árboles de fagáceas mostraron una altura entre 12-14 m, y una CBH alrededor de 6 
m, aunque  F.sylvatica y  Q. petraea presentaron unas CBH mínimas muy bajas lo 
que sugiere que estas especies puede mantener doseles más cercanos al suelo en 
comparación con otras especies de similar altura (Tabla 1).

Tabla 1. Estadísticas básicas de la altura de los árboles y de la altura de la base de la 
copa medidas en campo. Se muestran los valores medianos y desviación estándar, así 
como los valores mínimos y máximos. En paréntesis se muestra el código numérico 

que le corresponde a cada especie en el Inventario Nacional forestal (IFN).

P. pinea

P. halepensis

P. pinaster

Q. petraea

Q. pyrenaica

F. sylvatica

Procesamiento de los datos LiDAR
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  Las imágenes LiDAR se obtuvieron del 2.º Vuelo Nacional LiDAR de España (2015-
2021) en secciones de 2 x 2 km y se descargaron del Instituto Geográfico Nacional 
(IGN)  (https://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/catalogo).  Cada  pulso 
tiene hasta 4 retornos, y la densidad promedio de puntos por metro cuadrado es 
entre  0.5  y  2  puntos/m²  (disponible  en: 
https://pnoa.ign.es/web/portal/pnoa-lidar/especificaciones-tecnicas).

  Los  datos  LiDAR  fueron  preprocesados  utilizando  el  software  LasTools:  (i) 
eliminación de pulsos duplicados; (ii) filtrado de los pulsos para eliminar ruido (iii) 
clasificación  de  los  últimos  retornos  en  clases  de  suelo  y  no-suelo  desnudo 
utilizando el filtro de densificación propuesto por Axelsson (Axelsson, 2000); y (iv) 
normalización de la altura original de los pulsos LiDAR en relación con el nivel del 
suelo.  A  continuación,  se  calculó  el  Modelo  de  Altura  del  Dosel  (CHM:  canopy 
height  model)  utilizando  el  método  “pit-free”,  a  una  resolución  de  2  m 
(Khosravipour et al., 2016). Este algoritmo fue implementado utilizando el paquete 
LidR (Roussel et al., 2018).

  Posteriormente, se segmentaron las copas individuales de los árboles a partir del 
CHM y de los datos de altura normalizada del LiDAR utilizando el algoritmo de 
cuencas hidrográficas (watershed) implementado en el paquete LidR (Roussel et al., 
2018). La altura mínima para que un árbol fuera considerado en la segmentación 
se  estableció  en  4  metros.  A  continuación,  se  recortaron  los  retornos  LiDAR 
normalizados dentro de los polígonos de las copas (utilizando LidR), creando un 
archivo único para cada árbol. Luego, se generaron vóxeles (2x2x1 m) para cada 
árbol utilizando el paquete leafR(de Almeida et al., 2019). A partir de estos vóxeles, 
se  calculó  un  perfil  de  densidad  de  Área  Foliar  (LAD:  leaf  area  density)  en 
intervalos de 1 m para cada árbol (de Almeida et al., 2019). Estos perfiles fueron 
depurados para retener solo árboles con al menos 10 puntos y 5 rangos de altura 
(intervalos de 1 m). A partir del perfil LAD, se calculó el Índice de Área Foliar Total 
(LAI: leaf area index), que mide el área foliar total en relación con el área del suelo, 
junto con el LAI del sotobosque, enfocado específicamente en la capa de vegetación 
baja (0.3–2.5 m).

  Finalmente, se aplicó la metodología desarrollada en LadderFuelsR para obtener 
las métricas de CBH (Viedma et al., 2024), siguiendo un flujo de trabajo secuencial 
disponible  en  https://github.com/olgaviedma/LadderFuelsR (consultado  el  9  de 
enero de 2025) (Tabla 2). El paquete requiere como entrada una base de datos con 
tres columnas: un identificador único del árbol (treeID), la variable a medir (LAD) y 
los  rangos  de altura donde se  registran dichas  mediciones.  En este  análisis,  se 
emplearon  todos  los  valores  predeterminados  de  los  parámetros  que  ofrece  el 
paquete (Viedma et al., 2024). Se utilizaron 3 de los 5 métodos que LadderFuelsR 
proporciona  para  identificar  la  CBH:  i)  la  capa  de  combustible  que  posee  el 
porcentaje máximo de LAD en el  perfil del  árbol (MAXLAD_cbh),  ii)  la  capa de 
combustible identificada por el método de puntos de corte y que posee un % LAD 
(BP_cbh) y (iii) la capa de combustible ubicada por encima del punto de corte sin 
considerar el % LAD (BR_cbh) (Tabla 2).

Tabla 2. Métricas derivadas de LadderFuelsR para estimar la altura de la base de 

https://github.com/olgaviedma/LadderFuelsR
https://pnoa.ign.es/web/portal/pnoa-lidar/especificaciones-tecnicas
https://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/catalogo
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distintos estratos de combustible (F1 y F2: primero y segundo estrato); así como de la 
copa de los árboles utilizando diferentes métodos: máximo % LAD [MXLAD_cbh], 

puntos de corte + % LAD [BP_cbh] y solo puntos de corte [BR_cbh].

Variable Definición

F1_cbh F1_cbh

Altura de la base de la primera capa 
de combustible (m).

F2_cbh F2_cbh

Altura de la base de la segunda capa 
de combustible (m).

MXLAD_cbh MXLAD_cbh

Altura de la base del dosel utilizando 
el método de “LAD máximo %” (m).

BP_cbh BP_cbh

Altura de la base del dosel de la capa 
de combustible identificada por el 
método modificado de "punto de 
corte" (m).

BR_cbh BR_cbh

Altura de la base del dosel identificada 
por el método original de "punto de 
corte" (m).

MAX_height MAX_height

Altura máxima del perfil del árbol (m).

Análisis estadístico
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    Para relacionar los valores de campo con los de LiDAR las áreas de las parcelas 
se intersectaron con los polígonos de los árboles segmentados previamente. Como 
en la mayor parte de las parcelas, el número de árboles LiDAR interceptados no 
coincidía con el número de árboles medidos en campo, se calcularon percentiles 
(p50,  p75,  p90,  p95,  p99).  De  esta  manera,  se  realizaron  regresiones  lineales 
univariadas entre la CBH de campo y las métricas de CBH derivadas de LiDAR por 
percentiles.  Además,  se  realizaron  regresiones  con  combinaciones  pareadas  de 
estas variables de LiDAR contra la CBH de campo para evaluar su poder predictivo 
combinado.  Hay  que  indicar  que  la  interpretación  de  los  interceptos  en  las 
regresiones  debe  hacerse  con  precaución.  Dado  que  el  valor  mínimo  de  las 
métricas CBH derivadas de LiDAR es 1.5 m y no es posible que estas variables sean 
0, el intercepto en los modelos no tiene una interpretación física. Por esta razón, es 
necesario  interpretar  los  intercepto  como  un  valor  que  ajusta  el  modelo  para 
compensar  diferencias  en  las  escalas  de  las  variables,  y  que  la  presencia  de 
intercepto negativos no impacta la calidad del modelo.

  Finalmente,  para  obtener  modelos  de  regresión  lineal  robustos,  aplicamos 
diferentes pruebas y verificamos diversas hipótesis. Primero, eliminamos valores 
atípicos utilizando la distancia de Cook, aplicando la regla general para identificar 
observaciones  potencialmente  influyentes.  Además,  comprobamos  la 
multicolinealidad  utilizando  el  Factor  de  Inflación  de  la  Varianza  (VIF)  y 
establecimos  un  criterio  de  VIF   5  (correlación  moderada).  Posteriormente,≤  
evaluamos la  adecuación de los  modelos lineales entre observados y predichos 
mediante  el  test  de  Sterba que prueba simultáneamente  la  hipótesis  de que la 
pendiente no difiere significativamente de 1 y  que el  intercepto del  modelo de 
regresión no difiere significativamente de 0. Si el valor p de la prueba es > 0.05, 
indica simultaneidad y un ajuste correcto del modelo. Finalmente, aplicamos las 
pruebas no paramétricas de Kolmogorov-Smirnov (Prueba KS) para comparar si 
las distribuciones acumulativas de las CBH de campo y cada métrica de CBH de 
LiDAR  por  parcela  eran  significativamente  diferentes,  y  el  test  de  Wilcoxon 
(Prueba  Wilk)  para  comparar  si  los  valores  medianos  de  las  muestras  eran 
significativamente diferentes. Todos estos análisis se realizaron en el programa R.

4. Resultados

Distribución de los valores de CBH derivados de LiDAR

  La caracterización de las parcelas según los datos LiDAR indicaron que las masas 
de  P.  pinaster presentaron los  valores  más altos  en todas  las  métricas  de  CBH 
(desde 4.5 m en la CBH de la primera capa de combustible (F1_cbh) hasta > 8 m en 
los  CBHs  definidos  por  el  método  de  los  puntos  de  corte  (BP_cbh  y  BR_cbh), 
confirmando los datos de campo (Tablas 1 y 3). Sin embargo, las diferencias entre 
la altura de la base de la primera capa de combustible (4.5 m) y la de la copa, así  
como entre las CBHs derivados por diferentes métodos indica que dosel no está 
bien definido y que hay otros estratos de combustible bajo el  dosel  en algunas 
parcelas  (Tabla 3).  Por  el  contrario,  las  masas  de  P.  halepensis presentaron los 
valores de CBH más bajos y más consistentes entre las métricas LiDAR (CBH: 3.5 
m),  lo  que  refleja  un  dosel  más  homogéneo  y  bajo  en  comparación  con  otras 
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especies de Pinus, y estando en concordancia con los datos de campo (Tablas 1 y 3). 
Finalmente, las masas de P.pinea se encontraron en un punto intermedio (CBH: 5-7 
m) y con la presencia de algunos árboles con vegetación bajo el dosel (F1_cbh: 3.5 
m) (Tabla 3).

  Entre las fagáceas, las masas de F. sylvatica mostraron la CBH más alto (3.5-4.5 m) 
mientras que las de  Q. petraea y  Q. pyrenaica presentaron valores de CBH más 
bajos (1.5–2.5 m) (Tabla 3). En todos los casos, los valores de LiDAR fueron más 
bajos que los cuantificados en campo (Tabla 1).  Además,  los  valores de la  CBH 
basada únicamente en los puntos de corte (BR_cbh) fueron extremadamente altos 
(>  8  m)  indicando que  hay una organización multicapa o  ramificada donde la 
mayor  parte  del  LAD  está  a  una  menor  altura  separándose  de  una  capa  de 
combustible superior con poco LAD.

Tabla 3. Estadísticas básicas de la altura de la base del primer estrato de combustible 
(F1_cbh) y de la copa de los árboles, definida por varios métodos (máximo % LAD 

[MXLAD_cbh], puntos de corte + % LAD [BP_cbh] y solo puntos de corte [BR_cbh]). Se 
muestran los valores medianos y desviación estándar, así como los valores mínimos 

y máximos.

Tests  de  diferencias  entre  los  valores  de  CBH  medidos  en  campo  y  los 
derivados de LiDAR

  El  100 % de las parcelas de  P. pinea  y el  76 % de las parcelas de  P. pinaster 
mostraron distribuciones similares entre la CBH medida en campo y la métrica 
CBH de LiDAR basada en el método del punto de corte + % LAD (BP_cbh) (Fig. 3); 
que fue la más seleccionada en los modelos de regresión (Tabla 4). En el caso de P. 
halepensis solo el 32 % de las parcelas no presentaron diferencias significativas. 
Por  el  contrario,  gran  parte  de  las  parcelas  de  especies  fagáceas  mostraron 
diferencias significativas entre la CBH medida en campo y el BP_cbh en ambos test: 
F.  sylvatica (62  %)  Q.  petraea  (69  %),  y  Q.  pirenaica (81.5  %).  Por  tanto,  las 
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distribuciones difirieron tanto en forma como en tendencia central (Fig.  2).  Por 
otro lado, se dieron bastantes casos en los que el KS test fue significativo pero el 
test Wilk, no. En estos casos, las dos distribuciones (campo vs LiDAR) difirieron en 
forma  o  dispersión,  pero  las  tendencias  centrales  (las  medianas)  no  fueron 
significativamente diferentes. Las situaciones más llamativas se encontraron en P. 
halepensis (30 % de las parcelas) y Q.petraea (23 %) (Fig. 2).

Figura 2. Porcentaje de parcelas que mostraron diferente comportamiento entre la 
CBH de campo y la CBH de LiDAR (BP_cbh) en función de los tests de diferencias. En 

verde, las parcelas cuya función de distribución acumulada de la CBH de campo 
(Wilconxon test: Wilk) y sus valores medianos (Kolmogorov-Smirnov test: KS) no 

fueron significativamente diferentes (Both NS). En rojo, cuando ambos tests fueron 
significativos (Both Sig). En naranja, cuando la función de distribución es diferente 
pero los valores medianos no lo son (KS Sig. but Wilk. NS); y en morado, cuando las 
medianas difieren, pero la forma de la distribución de los datos; no (Wilk. Sig but KS 

NS).

Modelos predictivos de la CBH medido en campo a partir de métricas de CBH 
derivadas directamente de LiDAR

  La CBH de las masas de Pinus fue correctamente predicha por la CBH de LiDAR 
basada en el método de los puntos de corte y modulado por el % LAD (BP_cbh) con 
un R2 > 0.80 (Tabla 4 y Fig. 3).  Los modelos predichos para  P.pinea y  P.pinaster 
cumplieron con todos los tests establecidos, fundamentalmente el test de Sterba; 
mientras que la CBH de P.halepensis solo fue correctamente predicha, cumpliendo 
el test de Sterba, cuando se incluyó la altura del árbol (MAX_height) en la ecuación 
(R2 0.92) (Tabla 4 y Fig. 3). En el caso de las fagáceas, solo la CBH de los Q.pyrenaica 
fue correctamente predicha por la CBH de LiDAR (BP_cbh y BR_cbh) con un R2 > 0.8 
(Tabla 4 y Fig. 4). En el resto de fagáceas, la altura máxima del árbol fue el mejor  
predictor de la CBH (R2 > 0.75), seguido de las CBH de LIDAR basadas en los puntos 
de corte (BP_cbh y BR_cbh); aunque violando el test de Sterba de simultaneidad 
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(Tabla 4 y Fig. 4).

Tabla 4. Mejores modelos de regresión lineal para predecir la CBH medida en campo 
a partir de las métricas de CBH derivadas directamente de LiDAR. Las especies con 
asterisco indican que su modelo predictivo cumple con el test de simultaneidad de 

Sterba.

MADRID P90th P.pinea* -1.47 + 0.73 * BP_cbh + 
0.36 * F1_cbh 0.87

MADRID P90th P.pinea* -0.41 + 0.94 * BP_cbh 0.83

ARAGON P50th P.halepensis* -2.78 + 0.29 * MAX_height 
+ 0.62 * BP_cbh 0.82

ARAGON P75th P.halepensis 0.00 + 0.97 * BP_cbh 0.85

MADRID P50th P.pinaster* 0.12 + 0.59 * MXLAD_cbh 
+ 0.66 * BR_cbh 0.91

MADRID P50th P.pinaster* 3.67 + 0.76 * BP_cbh 0.86

PALENCIA P50th Q.petraea -1.85 + 0.5 * MAX_height 0.85

PALENCIA P99th Q.petraea 3.86 + 0.47 * BP_cbh + 
0.42 * F2_cbh 0.77

PALENCIA P95th Q.pyrenaica* -0.5 + 0.52 * BP_cbh + 0.35 
*BR_cbh 0.83

PALENCIA P99th Q.pyrenaica* -0.02 + 0.39 * BP_cbh + 
0.35 * BR_cbh 0.84

PALENCIA P50th F.sylvatica -1.05 + 0.38 * MAX_height 0.76

PALENCIA P90th F.sylvatica 0.44 + 0.36 * BR_cbh + 
0.25 * BP_cbh 0.59
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Figura 3. Predichos frente a observados de los mejores modelos de regresión lineal 
para predecir la CBH de las especies de Pinus medida en campo a partir de las 
métricas de CBH derivadas directamente de LiDAR. El p-valor se refiere al test 

simultáneo de Sterba.
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Figura 4. Predichos frente a observados de los mejores modelos de regresión lineal 
para predecir la CBH de las especies de fagáceas medida en campo a partir de las 

métricas de CBH derivadas directamente de LiDAR. El p-valor se refiere al test 
simultáneo de Sterba.

5. Discusión

  Los grandes incendios de nueva generación requieren identificar áreas arboladas 
con  las  CBHs  bajas  y  con  cargas  de  combustible  excesivas,  con  el  objetivo  de 
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priorizar  una red de  tratamientos  selvícolas  adecuados  para  minimizar  la  alta 
intensidad y severidad de los incendios, y mantener entornos resilientes al fuego 
(Fernandes, 2013; Regos et al., 2023). Sin embargo, la estimación precisa y directa 
de la CBH desde LiDAR para árboles individuales o parcelas sigue siendo una tarea 
desafiante.

  En este trabajo se ha observado que la CBH de las especies de coníferas se explicó  
mejor que la  de las  especies de fagáceas.  Además,  las  variables de CBH LiDAR 
medidas en los percentiles  75 mostraron modelos más precisos. Por otro lado, el≥  
BP_cbh (basado en el método del punto de corte y modulado por el % LAD) fue el  
mejor predictor dla CBH. Esta métrica LiDAR ha demostrado ser muy resistente a 
los efectos negativos de la baja densidad de puntos (Viedma et al. en prensa). Por 
otro lado, la inclusión de la altura del árbol como predictor mejoró la predicción de 
la  CBH,  pero  algunos  de  esos  modelos  no  cumplieron  con  las  pruebas  de 
multicolinealidad  y  simultaneidad.  En  general,  los  modelos  predictivos  en  las 
especies de fagáceas tendieron a sobrestimar los valores más bajos de la CBH de 
campo (intercepto mayor que 0) mientras que infravaloraron los valores más altos 
de  CBH  (pendiente  menor  que  1).  Esto  puede  explicarse  por  el  propio 
temperamento  de  las  especies  implicadas,  ya  que  los  tres  pinos  evaluados, 
contrariamente  a  las  fagáceas  estudiadas,  son  taxones  intolerantes  y  por 
consiguiente suelen presentar auto poda a edades más tempranas, con lo que es 
más probable que presenten copas mejor definidas y separadas de combustibles 
bajo ellas (Keeley and Zedler, 1998). La CBH derivado de ecuaciones alométricas 
son  más  imprecisas  en  rodales  naturales  complejos,  debido  a  la  existencia  de 
árboles de pequeño diámetro y arbustos (Mitsopoulos and Dimitrakopoulos, 2014). 
Estos resultados subrayan el papel fundamental de la densidad de pulsos LiDAR 
para  caracterizar  con  precisión  las  estructuras  del  combustible  forestal  y  sus 
implicaciones en la evaluación del riesgo de incendios. La baja densidad de pulsos 
introduce sesgos sistemáticos, especialmente en árboles con copas densas, donde 
los  efectos  de  ocultamiento  distorsionan  la  delimitación  de  las  capas  de 
combustible. Reconocer estas limitaciones es esencial para mejorar los modelos de 
comportamiento  del  fuego,  que  se  basan  principalmente  en  datos  LiDAR  de 
resolución baja a moderada a escala nacional.

  En los estudios basados en métodos indirectos de regresión, los percentiles y la 
asimetría  de  la  altura  y  las  métricas  de  densidad  (por  rangos  de  altura)  son 
predictores  consistentes  de  la  CBH  en  áreas  con  poca  complejidad  estructural 
obteniendo valores de R2 moderados en rodales de especies mixtas,  con edades 
desiguales  y  sotobosques  densos  (Olszewski  and Bailey,  2022;  Stefanidou et  al., 
2020). Hasta ahora esta limitación se ha solventado mediante modelos de regresión 
adaptados  y  calibraciones  localizadas  (Sumnall  et  al.,  2016).  En  general,  las 
principales limitaciones de los modelos empíricos de CBH utilizando variables de 
altura LiDAR es que tienden a sobre ajustarse localmente, limitando su capacidad 
para generalizar predicciones (Moran et al., 2020). Asimismo, modelos de regresión 
simplificados (univariantes o bivariantes) a menudo no capturan la complejidad de 
las  estructuras del  dosel,  lo  que lleva a la generación de modelos de regresión 
complejos  (Botequim  et  al.,  2019).  Finalmente,  esta  aproximación  no  permite 
capturar  explícitamente  la  disposición  espacial  de  la  vegetación  ni  facilita  la 
interpretación directa de los modelos en relación con la CBH de campo (Zhao et al.,  
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2011).

  En  contraste,  los  métodos  directos  basados  en  perfiles  verticales  voxelizados 
mostraron mejores resultados en bosques mixtos y heterogéneos, especialmente 
con  altas  densidades  de  puntos  LiDAR.  A  pesar  de  ello,  los  métodos  directos 
también han  necesitado  de  algoritmos  de  corrección  (recalibración  de  los 
umbrales usados para definir la CBH; recálculo de los puntos de corte; y ajustes 
específicos por parcela) especialmente en áreas con sotobosque denso o con alta 
variabilidad en las alturas de los árboles (Zhao and Popescu, 2009).  De manera 
similar, García et al., (2011) a partir de datos de LiDAR terrestre predijeron la CBH 
con R²  0.86,  pero  solo  tras  excluir  parcelas  con errores  significativos  debido  a 
ramas muertas  o condiciones complejas en el  sotobosque.  Cuando no se aplica 
ningún algoritmo corrector, los resultados fueron moderados (R2: 0.45-0.75) en la 
mayoría de las aproximaciones que utilizan el método directo (Chamberlain et al., 
2021; Maguya et al., 2015; Solberg et al., 2006). Solo Luo et al. (2018), calculando la 
primera y la segunda derivada de los perfiles verticales voxelizados de LiDAR y 
estimando máximos o mínimos locales, derivaron la CBH directamente logrando 
un R2 >0.88, y siendo consistente para diferentes especies

  En general, los métodos indirectos y directos de estimación de la CBH a partir de 
LiDAR  se  enfrentan  a  desafíos  comunes.  Por  un  lado,  la  interferencia  de  la 
vegetación densa y superpuesta del sotobosque que genera ruido en la señal LiDAR 
afectando tanto a los métodos de regresión indirecta como a los métodos directos. 
Por otro, en rodales con árboles de copas densas como en algunas coníferas se 
reduce la capacidad de penetración de los pulsos LiDAR cometiendo errores en la 
estimación  de  la  CBH  en  ambos  métodos,  observando  en  algunos  casos  una 
sobreestimación de la CBH (Luo et al., 2018; Solberg et al., 2006; Stefanidou et al.,  
2020; Sumnall et al., 2016).

  Finalmente, una densidad baja de puntos LiDAR restringe la detección correcta de 
estratos de combustible bajo el dosel. Por ejemplo, (Muss et al., 2011) indicó que 
para obtener perfiles verticales adecuados de la vegetación se necesitan entre 250-
500 puntos/m2. En este sentido, los análisis de la CBH realizados con imágenes de 
LiDAR  terrestre  (TLS:  Terrestrial  Laser  Scanning)  con  mayor  capacidad  para 
penetrar  y  detectar  las  regiones  inferiores  de  la  copa  mostraron  diferencias 
estadísticamente significativas con las estimaciones de CBH obtenidas con LiDAR 
de baja densidad de puntos (García et al., 2011; Olszewski and Bailey, 2022).

6. Conclusiones

  Este  trabajo  ha  mostrado  que  las  métricas  de  CBH  derivadas  del  paquete 
LadderFuelsR  son  adecuadas  para  predecir  la  CBH  de  campo  en  diversas 
formaciones arboladas; si bien en algunas especies, propias de bosques complejos 
con mucho sotobosque, los modelos encontraron más limitaciones debido a la baja 
densidad de puntos del LiDAR PNOA. A pesar de ello, la métrica CBH de LiDAR más 
seleccionada en los modelos (BP_cbh) ha mostrado una gran insensibilidad a la 
baja  densidad  de  puntos  LiDAR  dándole  consistencia  como predictor.  Por  otra 
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parte, el método de LadderFuelsR representa una mejora respecto a los métodos 
indirectos  y  directos  en  cuanto  que  no  requiere  recalibración  ni  reajuste  en 
función de la estructura de la vegetación. Además, a diferencia de otros métodos 
directos que establecen la CBH del árbol en umbrales específicos de los cuantiles o 
modelan la CBH a partir de funciones de distribución complejas, nuestro enfoque 
permite establecer la CBH con mayor flexibilidad utilizando diferentes criterios y 
no  requiere  ajustar  ninguna  función  matemática  compleja  para  identificar  los 
principales vacíos y alturas base del combustible. La principal limitación de estos 
resultados es que son específicos de cada tipo de ecosistema, y su aplicabilidad a 
bosques  con  diferentes  especies  y  complejidades  estructurales  aún  debe  ser 
evaluada.Finalmente,  las  principales  recomendaciones  que  se  derivan  de  este 
trabajo son emplear LiDAR de alta resolución para capturar la vegetación bajo el 
dosel y utilizar métodos robustos que puedan adaptarse mejor a la heterogeneidad 
del bosque sin requerir ajustes posteriores.
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