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Resumen

Los sabinares de Juniperus thurifera L. son formaciones singulares cuya
conservacion y gestion activa debe ser considerada una prioridad.
Tradicionalmente, los sabinares se han gestionado mediante entresaca
regularizada persiguiendo estructuras de masa irregular y existen modelos
selvicolas que permiten guiar la gestion de dicha masa empleando como inputs la
calidad de estacion y su distribucion diamétrica. En el presente estudio se han
empleado observaciones del inventario forestal nacional para desarrollar modelos
que permiten predecir clases de calidad de estacién de sabinares del Sistema
Ibérico empleando datos LiDAR multitemporales. Por otro lado, los datos del
inventario forestal nacional combinados con alometrias para obtener volumenes
de ‘arbol, se han empleado para desarrollar y comparar modelos para predecir
distribuciones diamétricas compatibles con los modelos selvicolas existentes a
partir de datos LiDAR unitemporales y datos climéticos y topograficos. La
estimacion de clases de calidad de estacidn arrojo valores del indice kappa de 0.52.
Los coeficientes de determinacion para la prediccion del volumen por clases
diamétricas fueron 60.5% para la clase de 7.5 cm a 15 cm, 74.5% para la clase de 15
cm a 25 cm, 75.3% para la clase de 25 cm a 23 cm y de 41.6% para la clase de
arboles mayores de 35 cm de didmetro.
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1. Introduccion

Endémica del suroeste de Europa y el noroeste de Africa, la sabina albar (Juniperus
thurifera L.) forma bosques en Espafia, Francia, Marruecos y Argelia. Debido a su
singularidad, estos bosques estan protegidos por normativas de la Unién Europea.
Las altas mesetas entre los sistemas Ibérico y Central son una de las principales las
areas del rango de distribuciéon de la sabina albar. Varias amenazas ponen en
peligro la conservacion de estos bosques y se espera que el calentamiento global
cause una drastica contraccion en el rango de distribucidén de la especie, junto con
el abandono de practicas ganaderas asociado a procesos de despoblacién del



@)

FORESTAL
2025
GIJON

16-20
JUNIO

MT 3: GESTION

medio rural que conduzcan al reemplazo de la sabina albar por especies como
Quercus ilex L.

Preservar y mantener en un estado de conservacion favorable los bosques de
sabina albar requiere de una gestion forestal proactiva. Desde una perspectiva
operativa, los gestores requieren al menos de dos tipos distintos de informacién
para establecer tratamientos selvicolas que aseguren la estabilidad de los bosques.
Primero, se necesitan modelos de referencia que definan un estado ideal u objetivo
para la masa a gestionar. En segundo lugar, se necesita una evaluacién precisa del
estado actual del bosque. Con esta informacion, los gestores pueden disefiar
tratamientos dirigidos basados en las diferencias entre el estado actual del bosque
y su estado objetivo. En Espafia, los bosques de sabina albar se han gestionado
tradicionalmente como masas irregulares con objetivos de producciéon de ramon y
madera para construccion. Actualmente existe un modelo de referencia para la
gestion de masas irregulares de sabina albar (Barrio de Miguel, 2006) que
proporciona una descripcion del estado ideal de una masa expresado como una
distribucion de didmetros a la altura del pecho para tres clases de calidad de
estacion. Este modelo incluye prescripciones de cortas espaciadas 20 afios en el
tiempo, asi como distribuciones diamétricas tras las cortas. Para la aplicacidn
efectiva de este modelo, los gestores forestales necesitan informaciéon detallada
sobre la clase de calidad de estacion y la distribucion diamétrica de los rodales o
unidades de gestion consideradas

Tradicionalmente, la calidad de estacién y las distribuciones diamétricas se han
estimado mediante inventarios de campo, que son costosos y requieren mucho
esfuerzo y tiempo. Estos métodos hacen un uso muy limitado o nulo de la gran
cantidad de informacion auxiliar espacialmente explicita disponible en la
actualidad, y presentan limitaciones muy importantes a la hora de determinar la
distribucion espacial de estas variables. Estudios previos han demostrado que la
integracién de técnicas de aprendizaje supervisado con datos de teledeteccion
puede mejorar la eficiencia en la estimacién tanto de la calidad de estacién a
través del indice de sitio (IS)(Gatziolis, 2007; Penner et al, 2023) como de
distribuciones diamétricas (Bollandsads and Naesset, 2007; Maltamo et al., 2007). Sin
embargo, el nivel de eficiencia alcanzado por estas técnicas depende en gran
medida de factores como la disponibilidad de informacidn auxiliar y la eleccion de
las técnicas de modelizacion.

El IS es el descriptor de calidad de estaciéon mdas empleado en modelos de
crecimiento a nivel de rodal. Para masas regulares, el IS suele definirse como una
altura dominante a una edad de referencia. Diversos estudios han intentado
obtener predicciones espacialmente explicitas del IS a partir de variables
topograficas y climdticas (Gustafson et al., 2003; McKenney and Pedlar, 2003). Sin
embargo, estos modelos carecian de la resolucién espacial necesaria para informar
decisiones de gestion forestal detallada. El uso de tecnologias LiDAR en inventarios
forestales, ha hecho posible determinar el IS para resoluciones espaciales de 20-30
m en zonas donde la edad del arbolado es conocida (Gatziolis, 2007). Sin embargo,
la edad de un rodal puede ser desconocida en dreas de regeneracion natural o en
areas sin registros de gestidon precisos. Ademas, para masas irregulares, no existe
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un concepto claro de edad del rodal, ya que coexisten multiples cohortes en un
mismo lugar. Varios autores han mostrado que, al comparar las tasas de cambio en
las métricas LiDAR con curvas de crecimiento, se puede determinar el IS en masas
regulares aun cuando no se dispone de informacién sobre la edad del rodal
(Guerra-Herndndez et al., 2021; Penner et al., 2023). Este es un avance prometedor
que plantea preguntas sobre el posible uso de datos LiDAR multitemporales para
estimar el IS en masas irregulares de sabina albar.

La estimacién de distribuciones diamétricas a partir de datos LiDAR usando el
método “area based approach” (ABA) se ha estudiado con detalle en las ultimas
décadas. El uso de modelos de regresion multivariante para predecir percentiles de
la distribucion diamétrica (Bollandsads and Neesset, 2007; Gobakken and Neesset,
2012; Maltamo et al., 2007), el uso de modelos para la abundancia por clases de
didmetro (Finley et al., 2014) y el uso de métodos de recuperacion y prediccion de
parametros para modelizar distribuciones de didmetros continuas (Arias-Rodil et
al.,, 2018) han sido estudiados con profundidad. Otras alternativas paramétricas
basadas en modelos lineales generalizados (Breidenbach et al., 2008; Raty et al,,
2021) o basadas en modelos geométricos que relacionan intercepcion de retornos
LiDAR con distribuciones de didmetros y alturas (Magnussen et al., 1999; Mehtétalo
and Nyblom, 2012; Spriggs et al, 2015) también han mostrado ser efectivos.
Finalmente, los métodos ABA basados en técnicas de imputacion de k-vecinos mas
proximos han demostrado ser eficaces para predecir listas de arboles, esto es,
tablas que imitan la estructura de un conjunto de mediciones a nivel de parcela y
que permiten reconstruir distribuciones diamétricas discretas con clases de
diametro arbitrarias ( Packalén and Maltamo, 2007; Mauro et al., 2019; Pukkala et
al.,, 2024). Los métodos de deteccidén de arboles individuales (ITD) también han
recibido importante atencién, y aunque son mas intensivos computacionalmente,
permiten predecir distribuciones de didmetros con precisiéon. Factores como la
densidad de los retornos LiDAR o el grado de apertura de la masa tienen un
impacto en los resultados de los métodos ITD, y los mejores rendimientos
generalmente se obtienen con densidades de retornos superiores a 10 retornos por
metro cuadrado en bosques poco densos.

Considerando la rica informacion auxiliar disponible en Espafia, con cobertura
nacional de datos LiDAR multitemporales, y la gran diversidad de métodos para
predecir IS y distribuciones de didmetros, se hace evidente que es necesario una
comparacion directa de dichos métodos para seleccionar una forma eficiente c6mo
predecir estas variables que proporcionan informacién relevante para la gestion
de masas de sabina albar.

2. Objetivos

El primer objetivo de este estudio fue el desarrollo, evaluacién cuantitativa y
comparaciéon de modelos alternativos para predecir clases de IS y distribuciones
diamétricas a partir de una combinacion de datos LiDAR multitemporales, series
temporales Landsat, predictores topograficos, geograficos y climdticos en las
provincias de Segovia y Soria. Como objetivo secundario, para facilitar el uso del
modelo selvicola de sabina albar, los mejores modelos para clases de IS y
distribuciones de didmetros se utilizaron para generar predicciones espacialmente
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explicitas de estas variables. Estas predicciones se compararon con las referencias
del modelo selvicola de Barrio de Miguel (2006) para evaluar cuantitativamente el
estado actual de los sabinares en relacién con su estado objetivo.

3. Metodologia

El area de estudio esta constituida por el conjunto de poligonos del mapa forestal
de Espafia (MFE) de las provincias de Soria y Segovia donde la sabina albar tiene al
menos un 80% de ocupacion. En total, 1268 teselas que representan
aproximadamente 44400 hectareas lo que implica un tamafio medio de 35
hectdreas. La elevacion varia entre 920 y 1340 m sobre el nivel del mar, los suelos
son predominantemente bdsicos y poco desarrollados y el clima es continental,
caracterizado por veranos calurosos e inviernos frios y con una precipitacidon
media anual de que varia entre los 395 mm y los 876 mm.

Observaciones de campo

Se seleccionaron las parcelas del inventario forestal nacional (IFN) incluidas en los
poligonos seleccionados del MFE. En total, se cont6 con 128 parcelas con
coordenadas GPS submétricas, de las cuales 115 tenian mediciones en el tercer y
cuarto ciclo del IFN. Aquellas parcelas donde se observaron perdidas de &area
basimétrica de sabina o donde los equipos de campo del IFN indicaron indicios de
cortas se clasificaron como parcelas perturbadas. Para las parcelas no perturbadas
se calculd la clase de calidad de estacidn (baja, media, alta) empleando el modelo
de Barrio de Miguel (2006) que asigna el IS a partir del incremento anual en area
basimétrica. Dada la escasa presencia de la clase de calidad Media en el territorio,
se unid estd con la clase de calidad Alta y en todos los andlisis posteriores se
consideraron las clases de calidad; Baja y Media-Alta.

Para todas las parcelas, se calculd la distribuciéon diamétrica a partir de las
mediciones del cuarto ciclo del IFN. Las distribuciones diamétricas se expresaron
en términos de volumen por clases diamétricas. Los volumenes se obtuvieron de la
base de datos del IFN y las clases de diametro empleadas fueron las cuatro clases
de tamafio (Clase 1: de 5 a 15 cm, Clase 2: de 15 a 25 cm, Clase 3: de 25a 35 cm y
Clase 4: mayor que 35 cm) consideradas en el modelo de Barrio de Miguel (2006)

Tabla 1. Sintesis de las parcelas empleadas para modelizar IS y distribuciones
diamétricas. “Todas las parcelas” representa todas las parcelas del 4° ciclo del
IFN empleadas en el estudio. Remedidas indica las parcelas con mediciones
para el IFN3 e IFN4
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Todas las 117
parcelas
Remedidas 105 Calidad de estacion (clase de IS)
con . 28 Baja Media Alta
perturbaciones
Sin. 77 49 8 20
perturbaciones.

Informacion auxiliar

Para generar predicciones de IS y distribuciones diamétricas, se construyé una
base de datos de informacién auxiliar que incluyé datos LiDAR de la primera y
segunda cobertura del plan nacional de ortofotografia (PNOA), datos de series
temporales de imdagenes satelitales landsat, variables topograficas y climaticas.
Estas variables se agruparon en proxies de cambio y proxies de estado. Todas las
variables se obtuvieron con una resolucion de 30 m.

Predictores LiDAR ABA

Los datos LiDAR de la primera y segunda cobertura del PNOA, PNOA1 y PNOA2 de
aqui en adelante, fueron normalizados empleando la clasificaciéon del suelo
proporcionada por el PNOA empleando el paquete lidR (Roussel et al., 2020) de R.
Una vez normalizados, se calcularon las métricas LiDAR descritas en Hudak et al,,
(2020). Como proxies de cambio, se calculd la tasa de cambio para cada una de
estas métricas como la diferencia entre el PNOA2 y el PNOA1 dividida por el
numero de afios transcurrido entre ambos vuelos.

Predictores landsat ABA

Se obtuvieron mosaicos anuales libres de nubes para la zona de estudio durante el
periodo 1984-2022 considerando imagenes del periodo junio-septiembre. Para cada
imagen se calculd el valor del indice de vegetacion de diferencia normalizada
(NDVI). Las series temporales de NDVI se segmentaron empleando el algoritmo
LandTrendr (Kennedy et al, 2018, 2010) en la plataforma Google Earth Engine
(Gorelick et al., 2017). Una vez segmentada la serie de NDVI, los puntos de corte de
la serie segmentada se emplearon para suavizar los mosaicos anuales y calcular las
variables auxiliares indicadas en la tabla 2 para cada afio de la serie. Finalmente,
se extrajeron los valores de dichas variables para el afio de medicién del IFN3 e
IFN4 y se calculo la tasa de cambio de estas variables dividiendo las diferencias
entre las fechas del IFN4 e IFN3 por el tiempo transcurrido entre inventarios.

Predictores topograficos, geograficos y climaticos ABA

Las nubes de puntos del PNOA2 se emplearon para obtener modelos digitales del
terreno que se emplearon para calcular indices topograficos generales como la
elevacion, orientacion, pendiente, asi como métricas relacionadas con la
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variabilidad y rugosidad del terreno. Ademas, se emplearon la latitud y longitud
como predictores adicionales. Finalmente, se obtuvieron 19 indices bioclimaticos
proporcionados por WorldClim2 (Fick and Hijmans, 2017). Estos indices tienen una
resolucién base de 30 arcos de segundo y fueron remuestreados a 30 m mediante
interpolacion bilineal.

Calculo de predictores ABA para parcelas

Para cada parcela del IFN se obtuvieron las variables auxiliares anteriormente
descritas. Las variables LiDAR se obtuvieron recortando las nubes de puntos del
PNOA1 y PNOA2 para un drea circular de 16.93 m de radio de forma que la
superficie de computo de métricas LiDAR, 900 m2, concordase con la resolucién de
la base de datos de informaciéon auxiliar. Las variables auxiliares landsat,
topograficas, geograficas y climaticas se obtuvieron intersecando los centros de las
parcelas con las capas raster de la base de datos de informacién auxiliar.

Identificacion de arboles individuales

Ademas de las variables auxiliares calculadas con una resolucidn espacial de 30 m,
para cada parcela se obtuvo un modelo digital de altura de la vegetacién, MDAV,
para un drea circular de 100 m en torno al centro de la parcela empleando el
método de Khosravipour et al., (2014). Este MDAV se empled como input para el
método de deteccion de arboles individuales de Popescu and Wynne, (2004), y el
radio de 100 m se seleccion6 para evitar efectos de borde. Posteriormente se
seleccionaron todos los apices detectados que estaban a incluidos en un radio de
16.93m en torno al centro de la parcela. Finalmente, se obtuvo un histograma de
las alturas de los apices detectados empleando clases de altura de 1 m de ancho.

Modelos predictivos:

Se consideraron tres variables respuesta en los modelos predictivos. La primera
respuesta modelizada fue la presencia/ausencia de perturbaciones ya que antes de
estimar el indice de sitio es necesario separar areas que han sufrido algun tipo de
perturbaciéon o corta y donde los cambios en la informacién auxiliar no se
corresponden con factores relacionados con la calidad de estacién. La segunda
respuesta fue la clase de calidad de estacién de acuerdo con el modelo selvicola de
Barrio de Miguel (2006). Por ultimo, la tercera respuesta considerada fue la
distribucion diamétrica considerando las cuatro clases del modelo selvicola.

Modelos de perturbaciones

Las parcelas con mediciones para el IFN3 e IFN 4 se emplearon para ajustar
modelos de clasificacién donde la variable respuesta fue la presencia o ausencia de
perturbaciones. Las variables auxiliares empleadas fueron las variables ABA de
estado y de cambios para LiDAR y Landsat y las variables ABA topograficas y
climaticas. El primer tipo de modelo ajustado fue un modelo de tipo random forest
donde las variables independientes fueron seleccionadas empleando el algoritmo
VSURF. El segundo tipo de modelo fue un modelo lineal generalizado de tipo
logistico. Las variables independientes iniciales fueron las seleccionadas para el
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modelo de random forest pero se hizo una eliminacién de variables no
significativas basado en stepwise. Los modelos se compararon segun su precision
global (PG) para seleccionar el mejor modelo.

Modelos de indice de sitio

El modelo de indice de sitio se desarrollé empleando las parcelas con mediciones
para IFN3 e IFN4, pero usando solo aquellas parcelas que no hubiesen sufrido
perturbaciones en dicho periodo. La respuesta fue la clase de calidad de estacion
(Clase Baja y Clase Media-Alta). Las variables auxiliares fueron las mismas que se
consideraron para los modelos de perturbaciones. Se desarrollaron dos modelos de
clasificacién similares a los modelos de perturbaciones. Ademas, se desarrollaron
dos modelos adicionales de regresion considerando como variable respuesta el
incremento anual de area basimétrica. Las predicciones de estos modelos de
regresion se convirtieron en categorias de IS empleando las ecuaciones
proporcionadas por el modelo selvicola. Los cuatro modelos se compararon
usando PG como criterio para seleccionar el mejor modelo.

Modelos de distribuciones diamétricas

El modelo para predecir distribuciones diamétricas se desarroll6 empleando todas
las parcelas disponibles para el IFN4 ya que es una respuesta que describe la
situacién actual de una parcela. En total se tienen cuatro variables respuesta, una
por clase diamétrica. Las variables auxiliares fueron las variables ABA de estado
para LiDAR y Landsat y las variables ABA topograficas, geograficas y climéticas. Se
desarrollaron y compararon ocho modelos agrupados en 4 tipologias. Los tipos de
modelos fueron: 1) modelos de regresion lineal, 2) modelos de regresion tipo
random forest, 3) modelos de imputacion k-NN y 4) red neuronal (NN por sus siglas
en inglés) que calibra el resultado de un método de deteccién de arboles y lo
transforma en una distribucion de didmetros. En este ultimo tipo las variables
auxiliares son el histograma de alturas obtenido aplicando el método ITD mas las
variables ABA usadas para el resto de los modelos. Dentro de cada tipologia se
consideraron modelos separados para cada clase diamétrica (modelos
univariantes) y modelos donde las cuatro clases diamétricas se predecian de forma
conjunta (modelos multivariantes). La seleccion de variables para los modelos
lineales y de tipo random forest fue similar a la empleada para las perturbaciones
e indice de sitio. Para los modelos de imputacién se empled el método de seleccién
de variables descrito en (Mauro et al. 2019). Los modelos se compararon
empleando la distancia de Mahalanobis media (DMM) entre predicciones y
observaciones de las cuatro clases diamétricas. El modelo que resulto en un menor
valor de este indicador fue seleccionado para hacer predicciones espaciales.

Comparacion de distribuciones diamétricas con el modelo selvicola de
referencia

Una vez seleccionados los mejores modelos para la prediccion de perturbaciones,
IS y distribucion diamétrica, éstos se aplicaron a los poligonos del mapa forestal
que define el drea de estudio. Los poligonos donde mads del 40% de la superficie fue
clasificada como sujeta a perturbaciones se eliminaron del andlisis. En el resto de
los poligonos se obtuvo la diferencia entre las distribuciones diamétricas predichas
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y los valores de referencia aportados por el modelo selvicola de referencia para la
clase de calidad predicha por el modelo de indicie de sitio. Los valores de
referencia para la clase de calidad Media-Alta fueron la media de ambas calidades.
Finalmente se crearon dos indicadores, I1 definido como la suma de diferencias
respecto al modelo selvicola para la primera y segunda clase diamétrica e 12,
idéntico, pero para las clases tres y cuatro. Estos indices se calcularon para
parcelas y poligonos del mapa forestal que posteriormente fueron representados
en el plano I1xI2 para analizar patrones globales de divergencias con respecto al
modelo selvicola de referencia.

4. Resultados
Modelos de perturbaciones

El modelo lineal generalizado logistico, con una PG de 0.80, superd al modelo de
random forest, cuya PG fue de 0.73. El algoritmo VSURF selecciond predictores que
incluyen una métrica de cambio de LiDAR, un indice topografico y una métrica
climdtica, pero no seleccion6 ninguna métrica de estado LiDAR, métrica espectral
ni métrica de cambio espectral. E1 modelo logistico retuvo una métrica de cambio
en los predictores de LiDAR, el cambio en el numero de estratos de 1m de altura
con primeros retornos LiDAR, junto con un indice topografico, la pendiente, y una
métrica climética, la estacionalidad de la precipitacion (Tabla 2).

Tabla 2. Coeficientes del modelo logistico para prediccion de presencia de

perturbaciones.
Estimate std error p-value AIC
Ordenada en el 9.53 3.49 <0.01
origen
Pendiente (%) -0.04 0.02 0.06
Estacionalidad de -0.33 0.12 <0.01 1211

precipitaciéon
Numero de estratos
de 1m de altura con 752 3.04 0.01

primeros retornos
LiDAR

Modelos de indice de calidad

El modelo de regresion lineal para el incremento en area basimétrica y el modelo
de clasificacién tipo random forest tuvieron la mayor precisiéon global 0.75,
seguidos por el modelo logistico de clasificacion y el modelo tipo random forest de
regresion para el incremento en drea basimétrica. Dada su simplicidad se
selecciond el modelo de regresion lineal para el incremento anual en darea
basimétrica con objeto de realizar predicciones de indice de sitio, transformando
las predicciones de incremento en &rea basimétrica en clases de calidad
empleando las ecuaciones del modelo selvicola de referencia. Este modelo incluyeo
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predictores LiDAR de estado y cambio (Tabla 3)
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Estimacion Error estandar p-value Varianza residual

Ordenada en el

. -0.75 0.19 <0.01
origen

Proporcién de
primeros retornos 0.02 0.01 <0.01
entrely2m

Percentil 25 de la
elevacion de 0.16 0.03 <0.01
retornos LiDAR
Proporcién de 01
primeros retornos -0.13 0.04 <0.01
entrel1y2m

Percentil 90 de la
elevacién de -0.59 0.20 <0.01
retornos LiDAR

Precipitacién del
cuatrimestre mas 0.00 0.00 0.02
humedo

Modelos de distribucion diamétrica

La mejor estrategia de modelado para la distribucion de didmetros fue el conjunto
de modelos de imputacién univariantes que obtuvieron los valores mas bajos de
DMM. Ademds, esta estrategia de modelado mostrd los mayores coeficientes de
determinacion para todas las clases de didmetro (Tabla 4). En términos de DMV, la
siguiente estrategia fue el modelo de imputacion multivariante, seguido por el
conjunto de redes neuronales para la calibracion de un ITD. Para todas las
estrategias de modelado, se obtuvieron peores resultados para la primera clase de
diametro y, excluyendo el modelo de tipo random forest multivariante, los
coeficientes de determinacién aumentaron de la primera a la tercera clase de
didmetro (Figura 1).

Tabla 4. Valor de la distancia media de Mahalanobis (DMM) entre
distribuciones diamétricas observadasy predichas para los ocho tipos de
modelos testeados.
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Tipo de model Respuesta DMM Orden preferencia
Univariate 0.82 6
Random forest
Multivariate 0.89 8
Multivariate 0.82 4
Lineal
Univariate 0.82 5
Univariate 0.49 1
Imputacion k-nn
Multivariate 0.77 2
Univariate 0.80 3
ITD + red neuronal
Multivariate 0.83 7
ITD~ NN ‘ ITD~ NN k—nn imputation ‘ k= nn imputation Linear model Linear model Random forest Random forest
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Figura 1. Diagramas de observacion prediccion para los ocho tipos de
modelos de prediccion por clases diamétricas. ITD-NN: método de calibracion
de un resultado de ITD usando una red neuronal. kKNN: Imputacion usando
los k vecinos mads proximos.

Comparacion de distribuciones diamétricas con el modelo de selvicola de
referencia

Los modelos seleccionados para las perturbaciones, las clases de IS vy
distribuciones diamétricas se aplicaron a toda el drea de estudio. Se hizo una
inspeccion visual de los mapas de perturbaciones, clases de indice de sitio y
distribuciones de didmetros y no se observaron artefactos relacionados con las
diferentes densidades de retorno de las adquisiciones LiDAR del PNOA1 y PNOA2
utilizadas en el estudio. Posteriormente se calcularon las diferencias entre
distribuciones diamétricas predichas por el modelo y las recomendadas por el
modelo selvicola de la especie. Una vez eliminados los poligonos del mapa forestal
con mas del 40% de su area clasificada como perturbada se procedié a representar
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el resto de los poligonos en el espacio I1 x I2. A partir de esta representacidn, fue
posible observar que el conjunto de modelos k-NN no tuvo sesgo para las
diferencias respecto al modelo de referencia para las dos primeras clases, pero
tendio a sobreestimar la proporcion de dreas con un déficit de arboles en la tercera
y cuarta clases de diametro. La proporcion del drea con déficit de arboles jovenes,
I1<0, estimada por el modelo es del 20.39%, un 8.5% menos que la estimacion de
IFN, que es del 28.92%, y se encuentra dentro del intervalo de confianza (IC) de la
estimacion del IFN (IC 18.53%, 34.45%). El modelo predijo que el 95.60% tiene un
déficit de arboles maduros, 12<0, fuera del IC del de la estimacion del IFN 78.31%
(IC: 69.27%, 87.36%), lo que indica que las predicciones del modelo introducen un
sesgo en la estimacion de 12.

Diferencias con respectc al modelo selvicola de referencia
T

60+

Poligonos MFE: 1.16% y A Poligonos MFE: 3.23%

401 Estimacion IFN: 7.23% ' Estimacion IFN: 14.46%

20+

AVas a5 +AV, 35
3

l2
» o

_20

L 3
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a
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Figura 2. Representacion de las parcelas del Inventario Forestal Nacional de
Espaiia (IFN, en negro) y los poligonos del Mapa Forestal de Espafia (MFE, en
gris), dominados por sabina albar, en el espacio I1 x I2. I1: Suma de las
diferencias entre el volumen real y el volumen predicho en las tercerasy
cuartas clases de diametro, y el volumen de referencia para estas clases
segin el modelo silvicultural de Barrio de Miguel (2006). 12: Suma de las
diferencias entre el volumen real y el volumen predicho en las primerasy
segundas clases de diametro, y el volumen de referencia para estas clases
seguin el modelo silvicultural de Barrio de Miguel (2006).

5. Discusion
5.1 Modelos para perturbaciones e IS

De acuerdo con los hallazgos de Moan et al. (2024), el modelo paramétrico supero
al modelo de random forest para detectar perturbaciones siendo facilmente
interpretable. Los coeficientes negativos observados para el numero de estratos de
1 m de altura con primeros retornos LiDAR y para la pendiente del terreno indican
que las areas perturbadas presentan estructuras verticales simplificadas y se
localizan en &reas con pendientes suaves, concordando con la practica comun de
gestidn que evita operaciones en terrenos escarpados. En términos de PG, nuestro
modelo fue menos preciso que los de Moan et al. (2024) y Noordermeer et al. (2020)
pudiéndose atribuir el resultado a dos factores principales. Primero, la inexistencia
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de vuelos LiDAR anteriores a 2010 no posibilita la captura LiDAR de
perturbaciones previas a dicha fecha. Ademas, los sabinares presentan estructuras
dispersas e irregulares, lo que dificulta la detecciéon de perturbaciones de menor
magnitud, como aclareos de baja intensidad.

El mejor modelo para predecir las clases de IS se basd principalmente en los
cambios en las métricas LiDAR, lo que confirma que los datos LiDAR
multitemporales son de interés para evaluar la productividad de las masas
forestales a diversas escalas (Guerra-Herndndez et al., 2021; Penner et al., 2023;
Riofrio et al,, 2023). Una innovacién notable de nuestro estudio es su enfoque en
una especie que tipicamente forma estructuras de edades desiguales, donde
coexisten drboles de diferentes cohortes de edad. A diferencia de las definiciones
tradicionales de indice de sitio que se basan en la altura dominante, la métrica IS
utilizada en el presente estudio se basa en el incremento en drea basimétrica y es
similar a las medidas recientemente propuestas para rodales irregulares y mixtos
(Danescu et al, 2017). Nuestros hallazgos demuestran que los datos LiDAR
multitemporales también pueden predecir el IS en masas irregulares.

5.2 Modelos para distribuciones de diAmetros

El enfoque mas efectivo para predecir las distribuciones de didmetros fue el
conjunto de modelos de imputacion kNN separados por clase de diAmetro, lo que
concuerda con investigaciones anteriores que destacan la idoneidad de los
métodos basados en imputacion para la prediccion de la distribucién de didmetros
(Raty et al., 2021). Los avances recientes de Paramasivam et al. (2023); Sani et al.
(2017) proponen métodos de imputacion kNN basados en redes neuronales. Dado
el éxito reciente de estos métodos resolviendo problemas complejos, es razonable
pensar que métodos kNN basados en redes neuronales puedan mejorar las
predicciones de distribuciones diamétricas a partir de datos de teledeteccidn. Estos
métodos basados en redes neuronales ofrecen la ventaja de calcular distancias
entre instancias de prediccion y entrenamiento, lo cual es de interés cuando las
imputaciones kNN se utilizan para reconstruir listas de arboles (Packalén y
Maltamo, 2007) que se usen como inputs en simuladores de crecimiento y
dindmica de las masas forestales como Medfate (De Caceres et al., 2022) o
SIMANFOR (Bravo et al., 2012).

El usar una red neuronal para calibrar una salida de un método ITD representa un
nuevo y prometedor método para modelizar distribuciones de didmetros,
combinando las fortalezas de las metodologias ABA e ITD. Los métodos ITD
tradicionales incluyen, en primer lugar, la deteccion de arboles de forma no
supervisada y, posteriromente, se realizan los calculos alométricos para predecir
didmetros y/o volumenes en funcion de las alturas de las copas detectadas.
Vauhkonen et al. (2014) mostraron varias limitaciones de este enfoque: las
incertidumbres en las mediciones de altura de las copas pueden propagarse a
través de los calculos alométricos, y las omisiones de arboles del sotobosque a
menudo reducen la precisidn, especialmente para las clases de didmetro mads
pequefias. Ademads, los métodos ITD suelen infrautilizar los datos de campo,
incorporandolos principalmente en la fase de validacion en lugar de durante el
ajuste del modelo. Nuestro enfoque de calibracién ITD usando una red neuronal
incorpora informacién de campo en la fase de ajuste del modelo y evita la
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necesidad de alometrias a nivel de arbol individual ya que la red aprende a
traducir un histograma de alturas de copas en una distribucién de didmetros
utilizando los datos de entrenamiento.

5.3 Desviaciones del estado de referencia

La visualizacion de las parcelas IFN en el plano I1 x 12 muestra que mas de tres
cuartas partes de las dreas dominadas por sabina albar tienen un déficit de arboles
en las terceras y cuartas clases de diametro en relacion el modelo selvicola de
Barrio de Miguel (2006) y una proporcién similar tiene un exceso de volumen en
las primeras y segundas clases de didmetro. Estos resultados plantean serias
preocupaciones para la gestion resiliente y sostenible de los bosques de sabina. Los
modelos desarrollados en este estudio, junto con los indices I1 e 12, facilitan la
identificacién rapida de poligonos IFN especificos donde las intervenciones de
manejo son mas urgentes. Si bien estos modelos tienen incertidumbres inherentes,
ofrecen una aproximacidn practica y eficiente para priorizar las acciones de
manejo a escala de paisaje.

6. Conclusiones

La principal conclusién de este trabajo es que la combinacion de las bases de datos
de informacion de teledeteccion disponibles para el territorio y de las mediciones
de campo sobre parcelas permanentes del IFN permite desarrollar modelos de
prediccién que permiten generar inputs completos para la aplicacién de modelos
selvicolas de masas irregulares de sabina albar.
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