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Resumen

La estimacion precisa de la Densidad de Biomasa Aérea (AGBD, por sus siglas en
inglés) es esencial para comprender el ciclo del carbono e informar estrategias de
manejo forestal. Este estudio examina la aplicacién de modelos Fay-Herriot (FH)
para la estimacion de biomasa forestal utilizando métricas de LiDAR espacial,
datos de LiDAR aerotransportado y su combinacion. Evaluamos el desempefio de
los datos de la misién GEDI y los datos de ALS en dos entornos forestales
contrastantes: plantaciones de eucalipto en Hawai’i y bosques mediterraneos de
pino en Espafia. Se compararon cuatro métodos de estimacion en ambos sitios de
estudio: modelos FH utilizando solo datos de ALS, modelos FH utilizando solo datos
de GEDI, modelos FH que integran ambas fuentes de datos, y estimacion directa. Se
empled un proceso de seleccion de modelos para identificar predictores
candidatos, y todos los modelos fueron evaluados rigurosamente. Para evaluar el
desemperio de cada estimador, se utilizaron el Error Cuadratico Medio (RMSE) y la
eficiencia relativa, en comparacién con la estimacién directa, como indicadores.
Los resultados demuestran que los modelos FH, independientemente de las
variables auxiliares utilizadas, superaron consistentemente a los métodos de
estimacion directa, como lo evidencian los menores valores de RMSE. Las mejoras
relativas sobre las estimaciones directas fueron del 21%, 20% y 22% para ALS,
GEDI y su combinacién en Hawai’i; y del 52%, 35% y 52% para los respectivos
conjuntos de datos auxiliares en Espafia. El estudio destaca que, si bien la
combinaciéon de ambos conjuntos de datos no redujo sustancialmente la
incertidumbre de las estimaciones, tanto los datos de ALS como los de GEDI
pueden mejorar significativamente la estimacién de AGBD cuando se incorporan
en modelos FH.

Palabras clave

Estimacion de areas pequerias, biomasa, modelos a nivel de area, lidar.

1. Introduccion

La Densidad de Biomasa Aérea (AGBD) es una propiedad clave del bosque que
ofrece valiosas perspectivas sobre el ciclo del carbono y otros servicios
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ecosistémicos, ayudando a evaluar el papel de los bosques en la mitigacion del
cambio climatico (PAN et al., 2011). Estimar la AGBD utilizando observaciones de
Teledeteccidn (RS, por sus siglds en inglés), calibradas con datos de referencia de
campo, es un enfoque escalable y efectivo (HUNKA et al., 2023). Entre las
tecnologias de RS, el LiDAR, particularmente el Escaneo Laser Aerotransportado
(ALS), ha sido utilizada en inventarios forestales operativos durante varios afios
(NASSET, 2002). Sin embargo, la resolucidn espacial y temporal de los datos de ALS
es limitado y frecuentemente hay desajustes con los datos de campo disponibles
necesarios para la calibracion.

Ma4s alla de las mediciones tradicionales de ALS, el lanzamiento de la mision de
Investigacion de la Dinamica del Ecosistema Global (GEDI, por sus siglas en inglés)
de la NASA a bordo de la Estacion Espacial Internacional en 2019 marcé un avance
significativo en el mapeo global de bosques (DUBAYAH et al, 2020, 2022). Los
productos de datos de la misién GEDI ofrecen estimaciones consistentes e
insesgadas a escala global de los atributos de altura del dosel forestal para areas
entre las latitudes 51.6° N y S (DUBAYAH et al., 2022). Esta disponibilidad temporal
y extension geografica presentan una aplicabilidad mas amplia y ofrecen un medio
rentable para informar los sistemas de monitoreo del carbono, particularmente en
paises sin misiones ALS, en regiones donde los datos de ALS estdn desactualizados
0 se recolectan con una baja resolucion temporal, y en dreas remotas o de dificil
acceso (ADRAH et al, 2021; LIANG et al, 2023; MILENKOVIC et al, 2022;
STERENCZAK et al., 2020).

Mejorar la precision en la cuantificacion de la biomasa forestal usando ALS se ha
convertido en un 4rea importante de investigacion (BREIDENBACH et al., 2010;
BREIDENBACH & ASTRUP, 2012; NASSET, 2002), y prevalecen las metodologias que
utilizan el enfoque area based approach (ABA). Sin embargo, el método ABA es
inviable en dos casos: (i) cuando las parcelas tienen baja precisién posicional y no
pueden vincularse a los datos de RS (MAURO et al., 2010; PASCUAL et al., 2021) y (ii)
cuando los propios datos de RS no pueden vincularse a las observaciones de las
parcelas, independientemente de la precision posicional de estas ultimas, debido a
que la disposicion de la recoleccion de datos espacio-temporales y la incertidumbre
posicional de los datos de RS impiden coordinar y emparejar las observaciones
terrestres y de RS (McROBERTS et al., 2018; TANG et al., 2023).

Las parcelas con precisiones posicionales de cinco metros o mas siguen siendo
comunes en los repositorios de datos de inventario forestal. Muchas agencias,
empresas y propietarios forestales tienen protocolos de inventario en los que solo
se registran las coordenadas aproximadas de las parcelas. Esta valiosa informacién
sobre parcelas de referencia de campo a menudo se descarta para calibrar
modelos de AGBD u otros atributos biofisicos del bosque, ya que estas parcelas no
cumplen con las condiciones para una inferencia robusta basada en ABA,
debilitando los modelos debido a desajustes temporales, disparidades e
inconsistencias en los tamafios de muestra, pero principalmente a desviaciones de
geolocalizacidn entre las ubicaciones nominales y reales (MAGNUSSEN et al., 2017;
PASCUAL et al.,, 2021). A pesar de la abundancia de programas nacionales de
inventario forestal, los datos de referencia local en campo son escasos y valiosos
(HUDAK et al., 2020). Por lo tanto, son criticas las metodologias capaces de producir
estimaciones robustas utilizando datos de inventario a nivel de parcela y de masa
con geolocalizacion menos precisa para apoyar los esfuerzos de mapeo y
monitoreo forestal.
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Estudios previos han demostrado que los modelos Fay-Harriot (FH) ofrecen una
solucién para usar esta valiosa informacién de campo vinculando las medias de
muestra por drea de AGBD con informacion auxiliar de ALS (MAURO et al., 2017;
TEMESGEN et al,, 2021). Ejemplos recientes también han mostrado la capacidad de
mejorar las estimaciones existentes de AGBD al incorporar métricas de GEDI sobre
la altura y estructura del dosel, asi como estimaciones globales modeladas de
AGBD, en modelos FH calibrados localmente (BRUENING et al., 2023; ZHANG et al.,
2022). Cabe sefialar que, aunque el producto AGBD L4A de GEDI puede
potencialmente usarse para obtener estimaciones de biomasa a nivel de masa,
estos modelos frecuentemente estan sesgados y requieren calibracién local (LI et
al., 2024). La extension de la mision GEDI mdas alld de 2024 ampliara
significativamente su cobertura de datos y mejorard sustancialmente el apoyo a la
planificacién operativa y la conservacidn (NASA, 2023). Dada la flexibilidad de los
modelos FH, es importante destacar que pueden integrarse con datos de diferentes
resoluciones y tipos (e.g., LiDAR, RADAR, sensores Opticos). Esta versatilidad
permite que los modelos FH converjan espacialmente una amplia variedad de
conjuntos de datos diferentes.

Los datos de ALS tienen una historia de uso mds larga en comparacion con los
datos de GEDI. A escalas locales, los datos de ALS proporcionan informacién
significativamente mds densa, 1o que generalmente permite una mejor correlacion
con atributos forestales como la AGBD. Sin embargo, no existen estudios sobre
como se desempefian los modelos FH al combinar métricas de GEDI y ALS.
Ademads, la combinacion de varios productos de GEDI no es comunmente
encontrada en la literatura para la estimacion de AGBD, particularmente los
productos L4C, que han sido puestos a disposicion publica recientemente.

2. Objetivos

Nuestro objetivo fue medir la mejora marginal en la inferencia estadistica basada
en los modelos FH al combinar datos de GEDI y ALS temporalmente
correlacionados. Para ello, presentamos una comparacion realizada en dos
geografias contrastantes: una plantacién comercial de eucaliptos de alta densidad
y de crecimiento uniforme en la isla de Hawai’i, y un bosque mediterraneo de
pinos relativamente disperso en Espafia. A pesar de sus diferencias ecoldgicas,
estas dos especies son particularmente efectivas para capturar carbono
atmosférico debido a sus altas tasas de crecimiento y acumulacion de biomasa
(DEL RIO et al., 2008; STAPE et al., 2004). Ademaés, la reduccién de incertidumbre en
las estimaciones de AGBD lograda por los modelos FH promete mejorar las
estimaciones de masa forestal a nivel mundial, ofreciendo un enfoque rentable con
alta resolucién temporal que puede aplicarse a diversas escalas para apoyar la
toma de decisiones de los gestores forestales.

3. Metodologia
Areas de estudio

El estudio se centr6 en dos dreas donde la plantacién de &rboles tuvo como
objetivo aumentar las reservas de carbono y generar ingresos a través de la tala y
tratamientos silvicolas: un conjunto de plantaciones de eucalipto de 35 a 65 afios
en la isla de Hawa'i, EE.UU., y un conjunto de plantaciones de pino de 65 a 75 afios
en Soria, Espafia. La composicidon de especies, el contexto ecoldgico y la historia de
manejo de ambas dreas son sustancialmente diferentes.

Distritos de North Hilo y Hamakua (Isla de Hawai’i, EE.UU.)
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La primera area de estudio se encuentra en los distritos de North Hilo y Hamakua
(NHHD) de la isla de Hawai’i (Figura 1), donde se plantaron arboles de eucalipto no
nativos en la década de 1960 en elevaciones altas como parte de los esfuerzos de
proteccion de cuencas hidrograficas, y en la década de 1990 en areas costeras bajas
ubicadas en dominios privados. El &rea de estudio NHHD abarca 2,683 hectareas,
con un 93% cubierto por Eucalyptus grandis y un 7% por Eucalyptus urophylla. Las
condiciones climdaticas en NHHD son adecuadas para las plantaciones de eucalipto
de rapido crecimiento: la precipitacion anual tipicamente varia de 1,250 a 3,125
mm, excepto en las dreas de Akaka Falls y la cuenca hidrografica de Hilo, donde la
precipitacién anual puede exceder los 6,000 mm (LONGMAN et al, 2024;
CONSTANTINIDES et al., 2000). El &rea NHHD se dividi6é en unidades de manejo de
gran tamafio, que a su vez se subdividieron en rodales basados en la proximidad
espacial y la homogeneidad de altura. Nuestros andlisis se limitaron a un
subconjunto de 17 rodales que fueron muestreados, cubriendo 755 hectdreas
(Figura 1).
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Figura 1. Area de estudio NHHD en Hawai’i, EE.UU. Las parcelas de campo estdn
representadas con puntos de tamafios variables, proporcionales a la densidad de
biomasa aérea (AGBD). Para mejorar la visualizacidn, en la figura los rodales se
dividieron en sectores (A, B y C) debido a su gran tamafio.

Villaciervos (Soria, Espafia)

La segunda 4rea de estudio se encuentra en el municipio de Villaciervos (Figura
2), en la provincia de Soria, Castilla y Ledn, Espafia. Cubre 511 hectdreas de
plantaciones de pino, establecidas entre 1953 y 1960. Tres especies diferentes son
dominantes en el drea: pino maritimo (Pinus pinaster Aiton, 66% de abundancia),
pino silvestre (Pinus sylvestris L, 19%), y pino negro (Pinus nigra J. F. Arnold, 7.8%).
La precipitacion sigue un régimen mediterrdneo moderado, con aproximadamente
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600 mm al afio, distribuidos de manera irregular a lo largo del afio. Los datos de 23
rodales muestreados en Villaciervos fueron proporcionados por la agencia de
gestion forestal de la region.
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Figura 2 Area de estudio de Villaciervos en Soria, Espafia. Las parcelas de campo
estan representadas con puntos de tamafios variables, proporcionales a la
densidad de biomasa aérea (AGBD).

Parcelas de campo

NHHD

El inventario de datos de campo de 2020 de las plantaciones NHHD en la Isla de
Hawai’i (Figura 1) incluy6 61 parcelas de radio variable con coordenadas de bhaja
precision, dispuestas sistematicamente en 17 rodales. El factor de area basal (BAF,
por sus siglas en inglés) para las parcelas se establecié en 6.88 m?/ha, es decir, 30
ft?/acre en el sistema imperial. Solo se utilizaron parcelas en rodales de eucalipto
no perturbados, excluyendo areas parcialmente cosechadas, lo que resulté en un
conjunto de datos de 544 drboles con mediciones de didmetro a la altura del pecho
(DBH), de los cuales un subconjunto de 287 tenia mediciones de altura total (H). La
biomasa aérea a nivel de darbol se calculé utilizando el modelo alométrico
propuesto por (GIARDINA et al., 2003). Este modelo fue desarrollado para E. saligna
(estrechamente relacionado con E. grandis; (CAMPOE et al.,, 2012) con muestras
recolectadas en los afios 2000 de arboles de diferentes edades que crecian en
plantaciones a lo largo de NHHD.

Villaciervos

El inventario forestal de Villaciervos incluy6 140 parcelas de radio fijo de 11 m
(380.27 m?), dispuestas sistematicamente en rodales de bosque de pino. Las
parcelas se midieron en 2020 y tenian coordenadas con precision submétrica, pero
para los propésitos de este estudio, solo se utilizd la informacion sobre el rodal en
el que se encontraba cada parcela. Se midieron un total de 2.166 arboles,
registrandose el DBH para todos ellos, y un subconjunto de 560 tuvo medicién de
H. Los arboles con mediciones de H se usaron para desarrollar relaciones locales
H-DBH. Estas relaciones se utilizaron para predecir H en los arboles en los que esta
variable no fue medida. La biomasa aérea a nivel de &arbol se calculd luego
utilizando el modelo alométrico especifico por especie propuesto por(RUIZ-
PEINADO et al., 2011). La Tabla 1 presenta los valores de AGBD por rodal, asi como
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las estadisticas de tamarfio de rodal y el numero de parcelas para cada area de
estudio.

Tabla 1. Tabla comparativa de las dreas de estudio.

Caso de . . . . desviacion
. min medio max min medio max . parcelas
estudio estandar
Villaciervos / 12 22.21 45.24 106.3 166.0 2413 419 140
Pino
NHHD/ 18.9 47.45 122.6 206.0 352.7 555.4 46.9 61
Eucaliptus

Adquisicion y procesamiento de datos auxiliares de GEDI

Utilizamos la versién 002 para todos los productos de GEDI. Esta version tiene una
precisién de geolocalizacion mejorada (10-12 m) en comparacion con la Version
001 (> 20 m) (TANG et al., 2023). Se promediaron tres afios de datos de GEDI para
cada rodal: el afio de medicion de la parcela de campo, el afio anterior y el afio
siguiente (es decir, 2019, 2020 y 2021) para aumentar el numero de shots que se
superponen a cada rodal. Las variables de GEDI utilizadas para modelar la AGBD
incluyeron la altura del dosel (L2A), 1a cobertura del dosel (L2B), estimaciones de
AGBD (L4A) de modelos globales, y el nuevo indice de complejidad estructural de
GEDI L4C (L4C) (DE CONTO et al., 2024; DUBAYAH et al., 2020, 2022; KELLNER et al.,
2023).

Se llevo a cabo un proceso de filtrado de calidad de datos para asegurar la alta
calidad de los datos de GEDI. Solo se seleccionaron footprints con una fidelidad de
forma de onda superior a 0.95. Ademas, la seleccion del algoritmo en el producto
GEDI L2A se optimizé para cada footprint individual, y se consideraron las
banderas de calidad de los productos L2A y L4A. Para refinar aun mas los datos, se
permitié una diferencia maxima de 50 metros, proporcionada en el producto L2A,
entre el modo de elevacién mdas bajo de GEDI y la elevacién del terreno de
TanDEM-X (KRIEGER et al., 2007). Después de aplicar estos filtros, 366 huellas para
el sitio de pino y 296 para el sitio de eucalipto pasaron los criterios de calidad para
el periodo 2019-2021 (Tabla 2).

Posteriormente, las footprints seleccionadas se agregaron dentro de los limites de
los rodales, y todos los productos se resumieron utilizando los valores promedio y
la desviaciéon estandar para cada rodal. En total, se incluyeron 36 predictores
derivados de GEDI en el proceso de seleccién del modelo.

Tabla 2. Nuumero minimo, medio y mdximo de shots de GEDI filtrados por hectdrea
(por rodal) y shots por rodal para cada caso de estudio.

shots/ha shots/rodal Shots totales

min medio max min medio max
Villaciervos/ 0.31 0.79 1.51 5 174 48 366
Pino
NEHD/ 0.03 0.35 0.49 1 17.4 60 296

Eucaliptus
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Procesamiento de conjuntos de datos LiDAR aerotransportados

En ambas areas de estudio, utilizamos datos ALS de acceso abierto publicada por
agencias publicas. Para las plantaciones de eucalipto en Hawai’i, los datos ALS se
obtuvieron de los archivos de la Administracion Nacional Oceédnica y Atmosférica
(NOAA) (2018 - 2020 NOAA USGS Lidar: Hawaii, HI | InPort) de vuelos realizados
entre 2018 y 2020. Las nubes de puntos proporcionadas por NOAA estaban todas
en coordenadas geograficas utilizando el Datum Norteamericano de 1983 (es decir,
codigo EPSG 4269) y fueron proyectadas a la zona 5 del Mercator Transversal
Universal (UTM) (codigo EPSG 6635) utilizando la biblioteca de abstraccion de
datos de puntos (PDAL) (BUTLER et al., 2024). El sensor LiDAR utilizado para los
vuelos en Hawai’i fue el sensor LEICA SPL100 LiDAR de fotén unico. Los datos
espafioles fueron descargados de la base de datos del Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea (PNOA). La mayor parte de los datos ALS de las plantaciones
de pino fueron recolectados en 2019, sin embargo, los datos de una pequefia
porcién del bosque (10,9% del area total) fueron adquiridos en 2017. El sensor
LiDAR utilizado para ambas recopilaciones de datos fue un RIEGL LMS-Q1560.

Los datos ALS en bruto tenian una densidad promedio de 8 y 4 pulsos por metro
cuadrado en NHHD y Villaciervos, respectivamente, y los puntos de suelo de ambos
conjuntos de datos ALS fueron clasificados por los proveedores. En el caso de la
Isla de Hawai’i, los datos ALS recopilados en 2018 tuvieron que ser reclasificados
utilizando el software LASTools (ISENBURG, 2014). La reclasificacion afecto6 solo a
los puntos no clasificados (es decir, las clase 1), que fueron reasignados a
vegetacion (las clase 5). La densidad promedio de puntos de suelo (las clase 2) fue
de 1,14 puntos/m? de un total de 12,13 puntos/m? para NHHD, y de 1,62 puntos/m?
de un total de 2,6 puntos/m? para Villaciervos. Posteriormente, se generé un
modelo de altura de copas (CHM, por sus siglas en inglés) con una resolucién de 1
metro utilizando las nubes de puntos normalizadas (Figura 3) (GUERRA-
HERNANDEZ & PASCUAL, 2024).

Las nubes de puntos normalizadas también se utilizaron para calcular métricas
en cuadricula con una resolucion de 30 metros para ambos sitios de estudio,
utilizando la funcion pixel metrics() en el paquete lidR (ROUSSEL et al., 2020). Las
54 métricas estandar proporcionadas por el paquete incluyen estadisticas comunes
(por ejemplo, medias, desviacion estandar) de la elevacion y la intensidad de las
devoluciones y percentiles de la distribucién de elevaciones e intensidades. Para
cada parcela, se calcularon la media zonal y la desviaciéon estandar de estas
métricas, lo que resulté en un conjunto de 108 predictores candidatos de ALS para
los modelos FH.


https://www.fisheries.noaa.gov/inport/item/68082
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Figura 3. Modelo de Altura de Copas (CHM) con una resolucion de 1 metro para el
Bosque NHHD (izquierda). El CHM, derivado de las devoluciones discretas del
escaneo ldser aerotransportado, proporciona informacion detallada sobre la
estructura vertical del dosel forestal. La subfigura ampliada en la parte superior
derecha muestra la ubicacion de los disparos de GEDI y su drea relacionada,
representando la extension espacial cubierta por cada disparo. La subfigura inferior
derecha muestra las devoluciones de la nube de puntos discreta de ALS junto con la
forma de onda completa de GEDI para el mismo punto, con el eje y representando la
altura en metros y el eje x representando la amplitud de la forma de onda.

Parametro de interés

Para cada parcela, el pardmetro desconocido de interés fue AGBD:

Donde
AGEB;;
tésl'rr.n-
Ea'sfrr.r.v
N;
A

Estimadores directos de AGBD y RMSE

Los estimadores directos (es decir, el enfoque tradicional) nos permiten obtener
estimaciones insesgadas, pero con una elevada variabilidad (es decir, alta
incertidumbre) del AGBD de la parcela. Para cada parcela, estimamos la AGBD
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Luego promediamos las estimaciones de las
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La incertidumbre de las estimaciones directas

Debido a que

Estimadores Fay-Herriot
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A diferencia de los estimadores directos, el marco del modelo de FH se basa en el
siguiente modelo de regresion, que relaciona el pardmetro verdadero pero
desconocido de interés con la informacién auxiliar (RAO & MOLINA, 2015):

En la ecuacion (5),

ésimo
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Dado que el estimador directo de cada rodal puede ser expresado como el
pardmetro real desconocido mds un error de muestreo

=

En este modelo, todos los

&y

e~ N(0, =
Todas las estimaciones de los rodales basados en el modelo
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El EBLUP se forma combinando el estimador directo
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La incertidumbre de los EBLUPs fue estimada usando un estimador
aproximadamente insesgado del Error Medio Cuadratico (MSE, por sus siglas en
inglés) for

Mrpwi

Las 3 componentes del estimador,
g:(a7)
g:(a7)
2g,(6;7)

Finalmente, para comparar las mejoras en la reduccion de la incertidumbre de
los EBLUPs con las estimaciones directas, la eficiencia relativa fue calculada
como(Temesgen et al., 2021):

4. Resultados

Los modelos seleccionados para cada conjunto de predictores y ubicacidn se
presentan en la Tabla 3. Todos los modelos cumplieron con los supuestos de la
regresion lineal y mantuvieron los valores de VIF dentro de los rangos aceptables,
lo que indica una minima multicolinealidad entre los predictores. Los modelos
elegidos incluyeron como maximo dos predictores debido a: (i) el numero limitado
de parcelas (es decir, instancias de ajuste del modelo), lo que restringio los grados
de libertad, y (ii) la alta correlacion tipicamente encontrada entre las métricas de
LiDAR, lo que a menudo resulta en valores elevados de VIF. Los coeficientes de
efectos fijos para cada modelo, junto con sus errores estdndar, valores t y niveles
de significancia, también se detallan en la Tabla 3. El componente de varianza

o
&y

Tabla 3. Resultados del modelo Fay-Herriot para los conjuntos de predictores ALS y
GEDI para ambos sitios de estudio. n representa el niimero de observaciones
utilizadas para ajustar el modelo, que también se corresponde con el numero de
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parcelas en cada sitio.

Error
estandar

"
'..lll-l

[

t-valor

p-valor

Vﬂlapciilf;""s/ n=23 ALS Intercept 11034 11.19 9.86 0.00 15.76
sd_zmax 54.99 5.86 9.38 0.00
sd_pground -7.85 1.55 -5.05 0.00
GEDI Intercept 2039 24.30 0.84 0.40 120.93
Sd—miim’rm 867.96 165.28 5.25 0.00
sd_xvar_001 11.03 2.60 424 0.00
ALS+GEDI Intercept 11034 1119 9.86 0.00 15.76
sd_zmax 54.99 5.86 9.38 0.00
sd_pground -7.85 1.55 -5.05 0.00
Eilzl?;/u s n=17 ALS Intercept 105451 340.28 3.10 0.00 108758
mean_ikurt -160.72 76.51 -2.10 0.04
sd_zq60 22.83 5.58 -4.09 0.00
GEDI Intercept -2155.31 678.34 -3.18 0.00 1234.96
meanfhdn g0 209.40 3.62 0.00
ormal
Sd-ﬂ‘iinorm 378.54 191.29 1.98 0.05
ALS+GEDI  Intercept -994.80 335.31 2,97 0.00 1039.36
mean_iskew -418.79 168.71 -2.48 0.01
meanfhdn g, 5 112.61 442 0.00
ormal

Es importante sefialar que todos los predictores seleccionados por los modelos
para el sitio de Villaciervos estuvieron en su forma de desviacion estdndar. Por
otra parte, para el sitio de NHHD, se eligieron en proporciones casi iguales las
formas de la media y la desviacién estandar. En Villaciervos, los modelos para la
combinacién de ALS y GEDI incluian solo métricas de ALS, mientras que en NHHD,
el modelo seleccionado incluia un predictor de ALS y uno de GEDI. Entre las
métricas de GEDI, destaca la presencia del indice de diversidad de altura del follaje
(fhd_normal), que se incluy6 en todos los modelos que usaban métricas de GEDI.
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En cuanto a las métricas de ALS, las variables mas relevantes para Villaciervos
fueron la desviacién estdndar de la altura maxima (sd_zmax) y la desviacion
estandar del porcentaje de retornos del suelo (sd_pground). En el sitio de NHHD,
los predictores elegidos incluyeron la desviacion estandar del percentil 60 de la
altura (sd_zg60) y la media del indice de curtosis de la intensidad (mean_ikurt). El
modelo combinado ALS + GEDI en NHHD incluyé el indice de asimetria de la
intensidad como predictor significativo.

Para evaluar qué estimador tuvo un mejor desempefio, en este estudio se
evaluaron cuatro factores clave: (i) la varianza estimada de los modelos FH, como
se muestra en la Tabla 3, (ii) el RMSE promedio de los EBLUPs a través de todas las
parcelas (Tabla 4), (iii) la reduccion en la incertidumbre del modelo de cada
modelo FH en comparacion con la incertidumbre de los estimadores directos (es
decir, eficiencia relativa) (Tabla 4) y (iv) la relacién entre el RMSE de cada método
y el tamafio de la muestra de cada parcela (Figura 5).

La Tabla 4 compara las estimaciones promedio de AGBD y sus incertidumbres
(expresadas como RMSE) entre la estimacion directa y el modelo FH a través de
todas las parcelas. Los resultados muestran consistentemente que las estimaciones
directas de campo exhiben valores de RMSE ma4s altos en comparacion con los
EBLUPs a nivel de parcela, independientemente de la ubicacién o del conjunto de
variables auxiliares de LiDAR utilizadas. En consecuencia, los EBLUPs a nivel de
parcela siempre mejoraron la precision respecto a las estimaciones directas. Entre
los diferentes conjuntos de predictores, ALS superé a GEDI en Villaciervos,
mientras que en NHHD, el desempefio de todos los conjuntos de predictores fue
practicamente idéntico, con diferencias insignificantes entre ellos. La combinacién
de los conjuntos de predictores de ALS y GEDI no mejord las estimaciones en
Villaciervos, ya que los predictores seleccionados fueron todas métricas de ALS. En
NHHD, la combinacién de ALS y GEDI resulté en un RMSE promedio de 25.80,
ligeramente por debajo del RMSE obtenido cuando se usé solo ALS, 25.86, o GEDI,
26.05.

Tabla 4. Comparacion de los valores promedio de los métodos de estimacion, el
error medio cuadrdtico , y el error error medio cuadrdtico relativo para todas las
parcelas utilizando los conjuntos de predictores de ALS y GEDI para ambos sitios de
estudio. Las estimaciones del modelo Fay-Herriot se expresaron como los mejores
predictores lineales insesgados (EBLUPs). representa la mejora en la incertidumbre
de los EBLUPs en porcentaje con respecto a las estimaciones directas.
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= "
Vma;i‘ﬁ?"s ! ALS 168.94 23.89 13.7% 167.12 7.63 4.7% 529%
GEDI 163.58 11.97 7.5% 35%
ALS + GEDI 167.12 7.63 4.7% 52%

NHHD /
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Las mejoras en la calibracion de la biomasa con respecto a los estimadores
directos también se presentan en la Tabla 4. El conjunto de predictores ALS mostro
una mejora relativa del 52% para los bosques de pino y del 21% para los bosques
de eucalipto. El conjunto de variables auxiliares de GEDI redujo la incertidumbre
en un 35% en los bosques de pino y un 20% en los bosques de eucalipto, 1o que
indica una mejora sustancial en la estimaciéon de la biomasa. Estos resultados
confirman la efectividad general del modelo FH para mejorar la precision de las
estimaciones. La combinacion de predictores ALS y GEDI superé a los conjuntos
individuales de predictores solo en el caso del estudio NHHD y la mejora fue
marginal. La Tabla 4 también indica que, en promedio, los predictores de GEDI
resultaron en el mayor RMSE relativo en los bosques de pino, con un valor del
7.5% frente al 4.7% alcanzado por los predictores de ALS. Para eucalipto, por otro
lado, el error relativo fue casi igual para todos los conjuntos de predictores,
oscilando entre el 9.7% y el 9.8%. Estos hallazgos destacan que tanto las métricas
de ALS como las de GEDI juegan un papel importante en la mejora de las
estimaciones de biomasa a nivel de parcela.

Finalmente, la Figura 5 ilustra la relacién entre el RMSE y el tamafio de la
muestra (es decir, el numero de parcelas por parcela) para cada sitio de estudio y
conjunto de predictores. Como era de esperar, el RMSE disminuyo
consistentemente a medida que aumentaba el tamafio de la muestra,
independientemente del sitio y el método. Sin embargo, el efecto fue mas
pronunciado en Villaciervos debido al mayor numero de parcelas. Es notable que
los modelos FH (para ambos conjuntos de variables auxiliares ALS y GEDI)
superaron consistentemente al método de estimacién directa, como lo demuestra
el menor valor de RMSE a través de tamafios de muestra variables.

NHHD / Eucalyptus Villaciervos / Pine

Estimation Method
= Direct
ALS eblup
GEDI eblup

\ T
:
[

Estimation Method

— Direct
X ALS eblup
o I GEDI eblup
- . i

3 i 5 i ]
Sample Size (n) Sample Size (n)

Root Mean Squared Error (RMSE)
Root Mean Squared Error (RMSE)

Figura 5. RMSE vs Tamafio de la muestra: Evolucion de la incertidumbre segun el
tamario de la muestra (es decir, el numero de parcelas de campo por parcela) para
ambos sitios de estudio.

5. Discusion

Este estudio evalud el uso combinado de datos ALS y GEDI en modelos FH para
estimar AGBD, revelando importantes ideas y desafios en la cuantificacién de
biomasa forestal. Nuestro enfoque permitié combinar datos LiDAR discretos y
locales (ALS) con footprints de onda completa y globales (GEDI), cumpliendo con
los requisitos de escala operacional para la planificacion forestal. En Villaciervos,
los datos ALS tuvieron un mejor desempefio que los de GEDI, consistente con
investigaciones previas que muestran que ALS, con su mayor resolucidn espacial y
cobertura completa, es adecuado para estimar atributos estructurales del bosque.
Sin embargo, en las plantaciones de eucalipto de NHHD, la diferencia entre el
rendimiento de ALS y GEDI fue minima. A continuacidn, se discuten varios factores
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que podrian explicar este rendimiento similar en NHHD.
Propiedades de los Datos ALS de Fot6n Unico

Los datos ALS en NHHD requirieron una reclasificacién de los puntos de suelo
debido a problemas en dreas densamente vegetadas. Inconsistencias similares
fueron observadas por BROWN (2019) usando el mismo tipo de datos ALS de fotén
unico. Aunque se realizé una reclasificacion para aumentar el namero de puntos
de suelo, la mejora fue minima. Las incertidumbres y errores en la determinacién
de los puntos de suelo podrian introducir ruido en las métricas ALS, degradando
las estimaciones de AGBD.

Influencia de las Caracteristicas de los Bosques

Las caracteristicas del bosque, especialmente la variabilidad interna y el tamafio
del rodal, pueden explicar las diferencias entre los sitios de estudio. La
variabilidad intra-rodal en ambos sitios fue diferente. A pesar de que el AGBD fue
mayor en NHHD, la variabilidad interna del rodal es casi idéntica en ambos sitios.
Esto probablemente redujo las posibles mejoras en el rendimiento del uso de datos
ALS mas precisos. Ademas, estudios previos han demostrado que la precision de
los modelos FH que utilizan predictores de ALS disminuye a medida que aumenta
el tamafio del bosque.

Modelos Basados en Area y Métricas GEDI

Los datos GEDI demostraron ser valiosos para mejorar las estimaciones de AGBD.
Los modelos FH basados solo en datos GEDI mejoraron significativamente la
eficiencia en la estimacion de AGBD en ambos sitios, con reducciones en el RMSE
del 35% en bosques de pino y del 20% en plantaciones de eucalipto. Las diferencias
entre los sitios probablemente estan influenciadas por las relaciones complejas
entre los atributos forestales y las formas de onda GEDI. Estos resultados
confirman que GEDI puede ser una fuente rentable y globalmente aplicable de
informacién auxiliar para la estimacién de biomasa, especialmente en areas sin
acceso a datos ALS. Con la extension de la mision GEDI mas alla de 2024, sus datos
serdn aun mas valiosos para el andlisis global de la estructura forestal,
permitiendo andlisis multitemporales que son costosos de realizar con datos ALS.

Desafios en la Seleccion y Validacion de Modelos

La seleccion y validacion de modelos son componentes criticos de la
implementaciéon de modelos FH. Si no se especifican y validan adecuadamente,
pueden generar resultados poco confiables. En comparaciéon con los métodos
tradicionales basados en ABA, los modelos FH se desarrollan con menos datos de
entrenamiento porque la modelizacién ocurre a nivel de rodal y con un elevado
numero de predictores. En nuestro caso, tuvimos un promedio de 3.5 y 6.5 parcelas
por rodal (NHHD vy Villaciervos, respectivamente) y consideramos medias zonales
y desviaciones estandar de las variables auxiliares de LiDAR, lo que multiplico el
numero de predictores por dos. Estos factores resaltan la importancia del método
de seleccion de variables utilizado, siendo probablemente mds importantes en el
desarrollo de modelos FH que en los modelos ABA. Reducir el tamafio de los datos
de entrenamiento mediante agregacion obliga al modelador a mantener el numero
de predictores bajo, equilibrando la complejidad del modelo con los grados de
libertad; y un mayor numero de predictores aumenta las probabilidades de
problemas de colinealidad que pueden conducir a calculos inapropiados de las
varianzas de EBLUP, posibles sesgos y valores grandes de VIF que reducen la
confianza en el modelo.
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Predictores Seleccionados

Independientemente del conjunto de predictores utilizado, la mayoria de las
variables seleccionadas incluyeron su forma agregada de desviacidn estandar, que
parecieron tener mayor poder predictivo que los valores medios al agregar los
datos a nivel de area. Esto se alinea con los hallazgos de MAURO et al. (2017). En
este estudio, las métricas relevantes de ALS para predecir AGBD incluyeron la
altura maxima, consistente con estudios previos. Sin embargo, también se
seleccionaron predictores menos comunes, como el porcentaje de retornos de
puntos de suelo y pardmetros de forma de la distribucion de la intensidad. Estudios
previos no han operado simultdneamente multiples conjuntos de métricas GEDI
para predecir biomasa aérea; en cambio, han utilizado métricas de los productos
L2A, L2A y L2B, o L4 por separado. Este estudio combiné variables de multiples
niveles de productos GEDI, incluyendo el producto L4AC recientemente lanzado.
Esta estrategia resulto ser efectiva para predecir AGBD, ya que las métricas de
complejidad estructural L2B fueron seleccionadas en todos los modelos GEDI. En
nuestro estudio, el indice de diversidad de altura del follaje (L2B) fue
consistentemente seleccionado en ambos sitios de estudio y emergié como el
predictor mas correlacionado con AGBD. Esto indica que las métricas de
complejidad vertical proporcionan informacién util para predecir AGBD, y sugiere
que, en bosques complejos y multinivel, las métricas que describen la complejidad
vertical podrian proporcionar mds informacién sobre AGBD que las métricas
basadas en alturas relativas.

6. Conclusiones

Este estudio demuestra que tanto los datos ALS como los de GEDI pueden mejorar
significativamente la estimaciéon de AGBD cuando se incorporan en modelos FH.
Sin embargo, la combinacién de estos conjuntos de datos no redujo
sustancialmente la incertidumbre de las estimaciones. Mientras que ALS
generalmente supera a GEDI debido a su mayor resolucion, GEDI sigue siendo una
valiosa fuente de datos auxiliares, especialmente en areas sin cobertura de datos
ALS, o donde aquellos son de calidad subdptima. Esto fue particularmente evidente
en el sitio de NHHD, donde GEDI tuvo un rendimiento comparable al de ALS en las
estimaciones a nivel de drea. Nuestros hallazgos subrayan la importancia de
procedimientos estandarizados para la seleccion y validacién de modelos FH, y
enfatizan que incluso los datos de parcelas de campo con baja precision posicional
pueden integrarse eficazmente con datos de teledeteccidn para lograr estimaciones
confiables de biomasa.
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