W\ ESCUELA | o NN
hi LA i POLITECNICADE | 8y
fi i i _?rl f i MIERES: |-y
Q000 EAA000

UNIVERSIDAD DE OVIEDO

UNIVERSIDAD DE OVIEDO

ESCUELA POLITECNICA DE MIERES
MASTER EN TELEDETECCION Y SISTEMAS DE INFORMACION GEOGRAFICA

DEPARTAMENTO DE ORGANISMOS Y SISTEMAS
AREA DE INGENIERIA AGROFORESTAL

TRABAJO FIN DE MASTER

MODELQOS DE PREDICCION EN
PLANTACIONES BIOENERGETICAS
MEDIANTE TECNICAS LiDAR.

AUTOR: COVADONGA DIEGO ALONSO
TUTOR: PEDRO ALVAREZ ALVAREZ
COTUTOR: MARIA CASTANO DIAZ

JUNIO, 2016



@;g\w PN
ﬁ@@){ﬁ% Modelos de prediccion en plantaciones bioenergéticas mediante técnicas LIDAR PoLTEENCADE \
e 2111 B

NERES

UNIVERSIDAD DE OVIEDO UNIVERSIDAD DE OVIEDO

Agradecimientos

En primer lugar, me gustaria darle las gracias a Pedro Alvarez por la confianza depositada en mi
para la realizacion de este trabajo. No s6lo ha contribuido en mi formacién con la direccién del trabajo fin
de master, si no que ha sido un excelente profesor durante mis Ultimos afios de carrera. Le animo a
continuar formando a futuros alumnos de la misma forma que lo hizo hasta ahora. Ojala pueda seguir
trabajando y aprendiendo con él en el futuro.

En segundo y ultimo lugar, pero no por ello menos importante, a Maria Castafio ya que sin ella
este trabajo no hubiese salido adelante. A pesar de los infortunios, trabajar contigo siempre es
enriquecedor en todos los sentidos. Poco queda decir que no sepas, solo desearte suerte en lo que te
gqueda y que nuestros caminos forestales se vuelvan a cruzar algun dia, ya que los personales dudo que

Se separen nunca.



N P

. .z . . sae . s . . ESCUELA
g{?@ehﬁ‘ﬁ Modelos de prediccion en plantaciones bioenergéticas mediante técnicas LiDAR rourecoRte | N
n~.\_}./n 1]

ERES

UNIVERSIDAD DE OVIEDO UNIVERSIDAD DE OVIEDO

Resumen

El avance tecnologico asociado al sector forestal se encuentra en un momento de innovacion en las
técnicas relativas a la cuantificacién de las masas vegetales, la extraccion y el procesado. Por ello la
aplicacién de nuevas técnicas y metodologias seran una gran oportunidad para estimar rendimientos,
capacidades productivas, y sobre todo una mejora en la gestion, al disponer de mas y mas fiable
informacion.

Durante los Ultimos afios los inventarios forestales suponian uno de los costes altos dentro de un
determinado presupuesto que se reducia por considerarse suficiente informaciéon de una masa forestal
la medicion de unas pocas parcelas de muestreo. Con la incorporacién de la tecnologia LiDAR (Light
Detection and Ranging) se reduce el coste en determinadas masas forestales regulares obteniendo

informacion del conjunto arbolado y su estructura.

Los cultivos energéticos son masas forestales que debido a su corto turno de corta y alta densidad
requieren de grandes esfuerzos de inventario. Cuando ya se demostr6 en estudios anteriores su
productividad como alternativa energética renovable, ahora se busca mejorar su gestion mediante el
disefio de modelos ajustados en base a mediciones LIiDAR. La obtencion de informacion biométrica de
la plantacion o del cultivo con alta precisién y sin recurrir a un elevado presupuesto hara del LiDAR una

herramienta de gestion forestal éptima.

En este TFM se ha expuesto el proceso de procesado de datos LIDAR (ho explicado en detalle en la
mayoria de los documentos publicados) y el ajuste de modelos predictivos para diversas variables
biométricas. Para ello se han empleado los archivos gratuitos del IGN con una densidad de puntos de
0,5 puntos/m2. Finalmente se han ajustado diversos modelos, mediante técnicas paramétricas (regresion

simple y multiple) y técnicas no paramétricas (CART) con una buena capacidad predictiva y fiabilidad.

Palabras clave: LIDAR, inventarios forestales, cultivos energéticos, biomasa, modelos ajustados.
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Abstract

The technological advances associated with the forestry sector are in a time of innovation in
techniques relating to the quantification of plant mass, extraction and processing. Therefore, the
application of new techniques and methodologies will be a great opportunity to estimate efficiency,
production capacity, and especially an improved management to have more and more reliable
information.

In recent years, forest inventories mean for one of the high costs within a particular budget that
was reduced because it is considered enough information the measurement of a few sample plots. With
the incorporation of LIDAR (Light Detection and Ranging) technology, in regular forest the cost is reduced

and information about woodland and its structure is obtained.

Energy crops are forests that because of its short period of cut and high density require large
inventory efforts. When already demonstrated in previous studies the productivity as a renewable energy
alternative, now is necessary to improve its management by designing models adjusted based on LIiDAR
measurements. Obtaining biometric information of planting with high precision and without resorting to a

high budget, LIiDAR will be an optimal tool for forest management.

In this TFM it is discussed the process of LIDAR data processing (not explained in detail in most
papers published) and adjusting predictive models for various biometric variables. To do this, we have
used the free IGN files with a dot density of 0.5 points / m2. Finally, different models have been adjusted
by parametric techniques (simple and multiple regressions) and nonparametric techniques (CART) with

good predictive power and reliability.

Keywords: LIDAR, forest inventories, energy crops, biomass, adjusted models.
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1. Introduccién y antecedentes.

Actualmente el sector forestal se encuentra en un proceso de renovacion tecnoldgica que lo
haga competitivo en el mercado. Dentro de los diferentes avances que surgen; desde la
extraccion hasta la gestion, la reduccion de costes en el proceso de inventario es objeto de

mejora.

Una de las tecnologias que irrumpe en los Gltimos afos es el LIDAR (Light Detection and
Ranging) que mejora los inventarios forestales, reduciendo su coste y el tiempo empleado.
Mediante el procesado de los datos tomados por un sensor aerotransportado se obtienen
métricas sobre las masas forestales.

El acronimo LiIDAR viene de la traduccién del inglés de ‘Deteccidn y Localizacion de la Luz’
(Wher y Lhor, 1999), esta tecnologia es un sistema activo de deteccion remota basado en un
sensor laser. Su fundamento son un conjunto de técnicas que permiten determinar la distancia
desde un emisor a un objeto o superficie utilizando un haz laser (Sanchez, 2010). Esta distancia
se establece midiendo el tiempo de retraso entre la emision y su deteccién a través de la sefal
reflejada (Hernandez Clemente et al., 2016).

Los inventarios tradicionales de estimacion de produccién sobre masas forestales calculaban
las existencias en funcién del presupuesto para el establecimiento de parcelas de medicion
(Gonzalez-Ferreiro et al., 2012), mientras que un vuelo LIDAR evalla el conjunto de la superficie
forestal.

La posibilidad de obtener datos acerca de la estructura forestal y sus variables dasométricas
a partir de sensores aerotransportados es un gran avance en la cuantificacion de los recursos

que se obtienen de forma directa de los bosques (Garcia-Ferrer, 2013).

Esta tecnologia la integracion de la telemetria laser, el sistema de posicionamiento global
(GPS) y la medicion de movimiento inercial (IMU). El haz laser que emplea, emite miles de pulsos

de energia por segundo hacia la tierra creando una franja densa de puntos 3D (Manue, 2007).

Esa nube de puntos 3D se basa en la medicion precisa del tiempo de retorno de las porciones
de pulso al sensor, y asi, calcular la distancia que separa a éste de la superficie terrestre y de
los objetos que existen sobre ella (Magdaleno et al., 2006). Dado que la posicién y la orientacién
del sensor son conocidas para cada pulso emitido, cada sefial de retorno tiene unas coordenadas

tridimensionales Unicas.

Existen dos formas de toma de datos en los sistemas LiDAR; de onda completa (full
waveform) y retornos discretos (Valbuena, 2013). En el &rea forestal se suelen utilizar los
segundos; estos almacenan las coordenadas tridimensionales en el primer y ultimo retorno. Los

siestemas full-waveform, en cambio, almacenan la onda completa (Crespo et al., 2015).
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El funcionamiento de los retornos del haz laser es simple, Gongalves (2007) lo diferencia en
tres tipos:

- Sobre una superficie solida (suelo, edificaciones, etc.) el rayo se refleja y retorna al avion
o helicéptero.
- Sobre el agua no devuelve ningun retorno debido a la alta absorcion de esta.

- Sobre la cubierta vegetal, el rayo

lawe [
Mumination | |

choca con las partes mas altas del

arbol (las copas) donde se refleja y

retorna al avién; pero como no es una

First Retun  Multiple Return
Distance Distance |

superficie sdlida como tal una parte

Multiple Retur
Distance 2

de ese rayo no es reflejada y va al

Multiple Retum

Distance 3

suelo (0 a otros elementos de la 18

estructura del arbol, como ramas
Multiple Return
bajas) y vuelve al avion. s 4
Lagt Retum  Multiple Retum
Distance Distance §

A pesar de que los sistemas LIDAR son

capaces de ajustar en precision de forma Figura 1: Izquierda; esquema de funcionamiento LiDAR de
bastante elevada tienen diversas fuentes de mdltiple retorno. Fuente: Lefsky et al., 2002.

error debidas entre otros factores a la

alineacion entre el laser, avion y sistema de navegacion; errores en el sistema GPS/INS (Huising

y Gomes Pereira 1998; Maas, 2001). En general la precision de los datos, procedentes del PNOA

a una densidad de 0.5 puntos/m2, adquiridos por un usuario obtienen un RMSEz menor o igual a

0.20 metros en altimetria y 0.50 metros en los MDT obtenidos con una malla de 5x5 metros
(www.csic.es). Ademas, hay que tener en cuenta que cuando se trata de superficies forestales

la orografia del terreno producira solapes y/o areas no cubiertas (Garcia, 2014).

Figura 2: Generacién de nube de puntos 3D sobre masas forestales.
Fuente: Garcia, 2014.

La distribucion de datos LiDAR se hizo en un principio a través del formato ASCII (ficheros
de texto para las coordenadas x, y, z de cada punto), algo que resultd tedioso y pronto quedé
obsoleto (Hernandez Clemente et al., 2016). A partir del afio 2000 se utiliza el formato *LAS

(Laser File Format Exchange Activities) desarrollado por la Sociedad Americana para la

9
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Fotogrametria y la Teledeteccion (ASPRS ‘American Society for Photogrammetry and Remote
Sensing’).

La informacion basica que contienen estos ficheros es: coordenadas x e y, datos de elevacion
(respecto a la superficie) e intensidad (cada material refleja de manera diferencial el rayo de luz
laser), nimero de pulsos emitidos y reflejados y angulo nadir. A partir de esta informacién se

pueden procesar los puntos con distintas finalidades.

La gran ventaja de este sistema radica en su capacidad de penetrar en la cubierta vegetal y
capturar informacion de la estructura vegetal y el suelo (Moran et al., 2013) siendo capaces de
generar una nube de puntos de esa estructura en tres dimensiones (Fabra, 2012). Es esta gran
funcionalidad, la que permite ajustar modelos que ajustan con una alta prediccion las variables
dasométricas propias de un inventario forestal.

LiDAR puede ser una tecnologia revolucionaria en el sector forestal, aunque nunca llegue a
reemplazar la salida y estudio en campo (Andersen, 2005). La informacion que se obtiene de su
procesado pueden ser tan comun en los préximos afios como lo es hoy en dia el uso de

fotografias aéreas y mapas topogréaficos.

Se plantea como caso de estudio la implantacion de este sistema como método de inventario
en plantaciones con fines bioenergéticos situadas en el municipio de Langreo, Principado de
Asturias. De esta forma se puede comparar previos inventarios de campo con la extraccion de

variables LIDAR y analizar su relacién mediante modelos de regresién ajustados.

Para ello se continda los ensayos llevados a cabo por el Grupo HUNOSA y el grupo de
investigacién Sistemas Forestales Atlanticos (GIS-Forest) de la Universidad de Oviedo en los

que se analiza la productividad de cultivos energéticos en terrenos baldios de la mineria.

Los datos de partida del estudio serd un inventario de campo en otofio del afio 2012
coincidente con el ultimo vuelo LIiDAR realizado por el PNOA (Plan Nacional de Ortofotografia
Aérea) sobre el Principado de Asturias. El proyecto comenzd en 2008 planteando la posibilidad
de buscar una rentabilidad a antiguas escombreras en desuso a través de plantaciones de sauce
de crecimiento rapido.

La busqueda de nuevas materias primas como fuente de energia se enmarca en un proyecto
global de reduccién de gases contaminantes a la atmésfera. Una alternativa como la biomasa
gue mantiene un balance neutro de emisiones de CO:2 necesita de estudios que maximicen su
rentabilidad a la hora de ser competitiva en el mercado energético; y que ayude a cumplir de esta

forma los objetivos establecidos en el Protocolo de Kyoto en 1997.

Es por ello, que en base a dicho inventario de campo realizado en 54 parcelas de plantacion
se estudia la viabilidad y la precision de la tecnologia LIDAR como método de andlisis de la
estructura vegetal en detrimento de los viejos inventarios que incrementan los costes de

produccion.

10
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El establecimiento de plantaciones de biomasa para produccién energética, no es sélo una

fuente de energia renovable atractiva (Gonzalez-Ferreiro et al., 2013) sino que tiene muchas
ventajas por las que merece la pena su desarrollo. La recuperacion de actividades en el medio

rural, el balance de CO2 neutro o la recuperacion de areas degradadas son algunas de las causas

por las que los cultivos con fines bioenergéticos son una opcion de futuro.

Uno de los futuros campos de trabajo del gestor forestal es la selvicultura energética, siendo
ésta una rama de conocimiento aplicada al tratamiento de plantaciones con fines bioenergéticos.
Para ello, es imprescindible el conocimiento de la estructura del bosque (organizacién espacial

vertical y horizontal) y sus componentes (Baca Venegas, 2000).

Entre las miltiples ventajas de la aplicacion de la tecnologia LIDAR a la selvicultura

energética destacan:

- Informacioén tridimensional geograficamente extensa, continua y de alta precision. Lo que
supone contar con un volumen de informacién enorme de la estructura del bosque.

- Modelos Digitales del Terreno (MDT/MDE), de Superficie (MDS) y de vegetacion (MDV)
de alta precision.

- Bajo coste por unidad de superficie, el LIDAR permite disminuir considerablemente los

costes de realizacién de cartografia e inventarios forestales.

Las aplicaciones de los sensores LIDAR al campo forestal son numerosas, destacan las
siguientes; atributos forestales (Lim et al., 2003; Wang y Glenn, 2008), modelos de combustible
y simulacion del comportamiento del fuego (Gonzéalez et al., 2012, Mutlu et al., 2008, Riafio et
al., 2007), establecimiento de modelos de copa individuales (Hyyppa y Inkien, 1999), indices de
calidad de ribera (Magdaleno et al., 2006), estimacion de biomasa y sumideros de carbono
(Zolkos et al., 2013, Garcia et al., 2010), conservacion y analisis de habitats (Mundt et al., 2006)
y numerosos estudios sobre inventarios forestales (Hyyppa et al., 2008, Naesset, 2002, 2004,
Maltamo et al., 2005) y alturas de vegetacion (Hollaus et al., 2006; Packalén et al., 2008).

Estos estudios se basan en la alta correlacion existente entre la estructura de la vegetacion
y las variables biofisicas de gestién forestal, de esta forma se pueden ajustar modelos para el
célculo de variables como area basimétrica, volumen de madera o biomasa, convirtiéndose asi

en una herramienta de gestion de alta funcionalidad.

Ademas, no se trata solamente de la obtencion de pardmetros de medicién sino de modelos
(Modelo Digital de Elevaciones, Modelo Digital de Superficies o0 Modelo Digital de Vegetacion)
gue permiten el estudio del medio fisico, la ordenacion de un determinado territorio o evaluacion

de otros parametros ambientales.

La existencia de informacion disponible y gratuita por parte del Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea en densidades de retorno de 0.5 pulsos/m? ofrece una oportunidad de
descenso de costes en los inventarios forestales (Gonzalez-Ferreiro et al., 2012). Esta

disponibilidad de informacion espacialmente continua sobre la estructura y composicién de las
11
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masas forestales, unido al abaratamiento de esta tecnologia estd comenzando a dejar obsoletos

los antiguos inventarios de campo (Valbuena, 2014).

Atendiendo a las necesidades de estudio del presente trabajo, se establecen como
principales objetivos; (i) determinacién de modelos ajustados que permitan estimar distintas
variables dasométricas a través de la extraccién de datos LIiDAR perteneciente al vuelo del PNOA
de 2012 y coincidente con la extraccion de datos de campo en la misma época, (ii) estudiar la
predicciéon de dichos modelos como herramienta que facilita la gestion de plantaciones forestales
con fines energéticos, (iii) comprobacion de las hipotesis halladas en estudios anteriores sobre

productividad.

2. Material y Métodos.

2.1 Extraccion de datos de campo.

2.1.1 Descripcion del area de estudio

La zona de estudio pertenece a un area restaurada de una antigua escombrera de carbon
de la empresa Grupo HUNOSA en el monte de Mozquita situado en el concejo de Langreo,
Principado de Asturias (Ver Mapa 1. Situacion, Anexo lll). En esta &rea se establece un ensayo
de plantacion de especies del género Salix con fines energéticos en 54 parcelas ubicadas
geogréaficamente a 43° 16’ 13,56” Norte y 5° 42’ 03,69” Oeste (UTM Huso 30; x = 280.822, y =
4.794.372) aproximadamente.

Figura 3: Vista general del estado actual del ensayo de plantacion.
Fuente: propia

12
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Se establece este género de plantacion en el marco de los cultivos SCR (Short Rotation
Coppice) como cultivos de elevada capacidad de rebrote que es el objetivo buscado en este tipo

de plantaciones con fines energéticos.
A su vez cabe destacar las tres especies del género Salix elegidas:

= Bjor (Salix schwerinii x Salix viminalis)
= Inger (Salix trianta x Salix viminalis)

= Olof (Salix viminalis x (Salix schwerinii x Salix viminalis))

Figura 4: Foto del clon Olof en el area de estudio.
Fuente: propia.
Se estableci6 un disefio de parcelas de plantacion Split-plot o de parcelas subdivididas, cada
una de las cuales ocupan una superficie de 400 m? (20 x 20 m), ajustandose al tamafio minimo
recomendado para obtencion de datos experimentales fiables en los estudios realizados, ya que

las parcelas de menores dimensiones sobreestiman la produccién (Vande Walle et al., 2007).

Figura 5: Ubicacion de las parcelas de ensayo.
Fuente: propia.

13
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2.1.2 Inventario Dasométrico.

Para el ajuste de los modelos de regresion, los datos de campo y los datos LIiDAR deben
coincidir exactamente en espacio y tiempo (Donés, 2009). La nube de punto LIiDAR se encuentra
georreferenciada cuando se descarga del IGN (Instituto Geogréafico Nacional) asi que los datos

de campo deben estarlo también. El sistema de referencia utilizado es el ERTS89 UTM Huso 30.

A través de los puntos de referencia de cada parcela (4 vértices de la parcela) obtenidos
mediante un GPS Trimble con precision submétrica y con la ortofoto de méxima actualidad del

PNOA como base se digitalizaron las parcelas de estudio a través del software QGIS 2.14.

El inventario que se disefid en 2012 consistié en la contabilizacion en cada cepa! del

namero de brotes emitidos por estaquilla, el didmetro basal a 20 cm y la altura total de cada
brote. Para tomar los datos dentro de cada parcela se midi6 a partir de la 52 fila en horizontal y

la 82 cepa en vertical, evitando asi el efecto borde.

Dicho inventario fue realizado en otofio de 2012 coincidente con el vuelo LIDAR realizado
sobre el Principado de Asturias por el PNOA, con un desfase de tiempo menor a 2 meses entre
ambas mediciones. La importancia de que los datos de campo y los datos LIDAR sean
coincidentes en el tiempo radica en que si no se cumple esa condicién, los resultados obtenidos
en el ajuste de los modelos paramétricos y no paramétricos no obtienen la precisién ni la fiabilidad

buscada en el estudio.

En cuanto al instrumenta utilizado en el inventario de campo, para la medicién de alturas
se empled una pértiga telescopica desplegable, y el hipsémetro Vertex IV, éste calcula las alturas
trigonométricamente con la distancia y los angulos. En las parcelas con predominio de brotes
inferiores a 2 m se utilizé6 una cinta métrica convencional. Los diametros se midieron con un

calibre digital.

Tabla 1: Variables del inventario de campo

Do: diametro del brote a los 20 cm de altura
_ o ) . D1so: didmetro del brote a los 130 cm de
Variables dasométricas de inventario |
altura

H: altura del brote en metros

) y _ PV: biomasa en peso verde en t/ha
Estimacion de biomasa )
PS: biomasa en peso seco en t/ha

! Cepa: conjunto de la base del tronco (tocdn), cuello de la raiz y zona préxima de las raices gruesas.
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En cuanto a las variables de estimacion de biomasa, se calculan una vez finalizado el
turno? de la plantacion, y en el momento de corta se calculan los pesos secos y verde en t/ha. El

peso verde se calcula en campo por cepa y posterior extrapolacién para el conjunto de la
plantacion mientras que el peso seco se calcula en laboratorio.

)|

z
2 |
<l )

o

S
-

o

Figura 6: Material utilizado en el inventario de
campo. Cinta métrica, calibre digital y Vertex IV.
Fuente: propia.

2.2 Extraccion de datos LIDAR
2.2.1 Obtencioén de datos LiDAR

A través del centro de descargas del IGN se descargan los ficheros digitales con informacién
altimétrica de la nube de puntos LIiDAR, distribuidos en ficheros de 2x2 km de extension. El
formato de descarga es un archivo *LAZ (formato de compresion de ficheros *LAS), en la
informacidn auxiliar el IGN ofrece una herramienta de descompresién y visualizacién de ficheros
*LAZ y *LAS (LASTask Tools).

Las nubes de puntos han sido capturadas mediante vuelos con sensor LIDAR con una
densidad de 0,5 puntos/m?, y posteriormente clasificacion de manera automatica y coloreada
mediante RGB obtenido a partir de ortofotos del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA)

con tamafio de pixel de 25 o 50 cm.

2 Turno de corta: Nimero planificado de afios que transcurre entre la formacidn o regeneracién de una
masa y el momento de su corta final
15
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Tabla 2: Especificaciones del vuelo LiDAR. Fuente: PNOA

Parametro Especificacion
Tamafio de pixel 0.25 metros
Densidad de puntos 0.5 puntos/m2
Sistema geodésico de referencia ETRS89
Proyeccién cartografica UTM
Frecuencia de pulso 45 kHz
Areas cubiertas Hojas 1:5.000 completas
Sensores Leica ALS50-60, LMS-Q680 de Riegl

Una vez descomprimidos los archivos LIiDAR (a través de un software de descompresion de

datos *LAZ) se comienza con el tratamiento de los mismos a través de dos softwares especificos:

- Fusion USDA version 3.40: es una herramienta de tratamiento de datos LIiDAR
desarrollado por la Direccién General de Investigacion del Servicio Forestal de Estados
Unidos (McGaughey, 2010). Esta orientado al analisis forestal con datos LiDAR.

- FugroViewer: software para la visualizacién de datos geoespaciales. Resulta de utilizada

para realizar un andlisis exploratorio de la nube de puntos.

La nube de puntos LIiDAR descomprimida se numera por hojas; si se desconoce la hoja que
ocupa la nube de puntos, el IGN pone a disposicién de los usuarios la base de datos en formato
shapefile de la hoja perteneciente a cada municipio para visualizarla en un GIS o un Excel con

las hojas por municipio.

Una vez conseguida la nube de puntos referida al &rea de estudio, se procede al tratamiento
para obtener una nube de puntos por parcela. Se llevan a cabo una serie de comandos
ejecutados con el software Fusion; que trabaja a través de la consola de MS-DOS de Windows,

para obtener los datos LIiDAR referentes a cada una de las 54 parcelas de estudio.

El software fusion estd implementado mediante lenguaje de programacion C++, trabaja
ejecutando una serie de comandos a través de un intérprete; la consola MS-DOS en Windows
(cmd.exe). Cuando se abre la consola se conecta al software y se trabaja ejecutando los scripts

desde ella.

Estos scripts o comandos se pueden implementar de dos formas diferentes; a) mediante la
generacion de textos de programacion en una hoja de calculo Excel que permite aplicar el mismo
comando para un numero grande de puntos de forma répida o b) a través de archivos de
extension .bat* (batch) editado en Notepad++ que permite ejecutar el comando directamente sin

la necesidad de vincular la consola al software.

A continuacién, se describen los comandos empleados en el tratamiento de los archivos

*LAS, especificados para la ruta de almacenamiento empleada en el estudio. Tan sélo habria
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que copiarlo en la consola para que se ejecutasen (con especial atencién a las rutas de entrada

y salida) en caso de aplicacién a otros casos practicos.

2.2.2 Tratamiento de datos LiDAR.

2.2.2.1 Preparacién de los archivos LAS.

Antes de comenzar a tratar la informacién contenida en la nube de puntos como tal, es
necesario ejecutar un paso previo de clasificacion de dicha nube. Mediante este proceso se
diferencia la tierra desnuda de la vegetacion u otros objetos existentes sobre la superficie.

El comando GroundFilter esta disefiado para filtrar esa nube de puntos LiDAR, siendo la
salida un archivo que contiene sélo los puntos clasificados almacenados en formato *LAS. Este
comando produce conjuntos de puntos que dan lugar a modelos de superficie adecuados para
calcular la altura de la vegetacion. El algoritmo se basa en una prediccion lineal (Kraus y Pfeifer,

1998) con un ajuste individual para cada medida.

En primer lugar, esta funcién asigna un valor al suelo desnudo, que no incluira puntos de
vegetacion. Los puntos relativos a la vegetacion se encontraran por encima de esta primera
clasificacion. Posteriormente, se pueden asignar pesos a los puntos LIDAR basados en la
distancia y direccion que existe entre cada punto y la primera clasificacién calculada. De esta

forma se consiguen distintos estratos de clasificacion.

Comando:

groundfilter /wparam:2 C:\datoslidar\las\puntosuelo.las 1 C:\datoslidar\las\280_4796.las

- Comando = GroundFilter

- Conmutadores = /wparam:2

- Output = C:\datoslidar\las\puntosuelo.las

- Tamafo de celda=1

- Input= C:\datoslidar\las\280_4796.las (hoja LIiDAR del PNOA)

Para el algoritmo disefiado por Kraus el switches ‘wparan’ tiene un valor de 2 (w en la
ecuacion) (McGaughey, 2010).
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Figura 7: Nube de puntos filtrada.
Fuente: propia.

2.2.2.2 Generacion del Modelo Digital del Terreno.

Una vez estén los puntos clasificados se procede a construir un Modelo Digital del Terreno
(MDT). Doyle, 1978, defini6 como MDT al conjunto ordenado de ndimeros que representan la
distribucion espacial y las caracteristicas del terreno. Mediante el algoritmo que procesa el
comando GridSurfaceCreate se calcula la elevacion de cada celda de la cuadricula utilizando la

elevacién media de todos los puntos dentro de la hoja LIDAR.

Existen ciertos casos en los que la obtencién de un MDT de alta precision se ve obstruido
por la existencia de un sotobosque espeso que impida que los retornos que provienen del suelo
lleguen con informacién valida (Lefsky et al., 2002).

Este no es el caso, ya que quizds otras masas forestales si contienen sotobosque en
estratos bajos pero las plantaciones energéticas al ser cultivos de corto turno y con alta
competencia sobre herbaceas que precisan de tratamientos selvicolas de mejora, como
desbroces, que mantienen el suelo desprovisto de vegetacion. Ademas, el disefio de la
plantacion en lineas permite al sensor aerotransportado obtener retornos del suelo sin

dificultades.

Para la obtencién de un MDT de alta calidad es necesario eliminar todos los puntos
correspondientes a la vegetacion, pero sin eliminar los correspondientes al suelo, esto es
especialmente dificil en zonas con pocos retornos de suelo (Kraus y Pfeifer, 1998). Asi funciona

el comando empleado:

gridsurfacecreate C:\datoslidar\dtm\suelodef.dfm 1 mm 1000
C:\datoslidar\las\puntossuelo.las
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- Comando: GridSurfaceCreate

- Output: C:\datoslidar\las\suelodef.dtm

- Conmutador: surfacefile: 1 m m 1 0 0 0 (Codificacién de nimeros relativa a: tamafio de
celda, unidades para X e Y en metros, unidades para Z en metros, sistema de
coordenadas UTM, zona del sistema de coordenadas, datum horizontal y vertical)

- Input: C:\datoslidar\lda\puntosuelo.las

Figura 8: MDT en vista 3D en Fusion (USDA).
Fuente: propia

2.2.2.3 Extraccién del Modelo Digital de Superficie

CanopyModel crea un modelo de superficie (MDS) de cobertura mediante la utilizacion de
una nube de puntos LIiDAR. Por defecto, el algoritmo asigna la elevacion més alta del retorno
mas alto al centro de la celda. Esta funcién ejecuta un suavizado de la superficie generada

usando la mediana o un filtro de media (McGaughey, 2010).

Resta las elevaciones del terreno a partir del retorno de las elevaciones de los puntos para

producir un modelo de altura del dosel. La salida es un archivo de extension ‘.dtm’.

canopymodel C:\datoslidar\dtm\copas.dtm 1 m m 1 0 0 O C:\datoslidar\las\280_4796.las

- Comando: CanopyModel

- Output: C:\datoslidar\dtm\copas.dtm

- Conmutador: surfacefile: 1 mm 1 0 0 0 (idem que para la creacion del MDT)
- Input: C:\datoslidar\las\280_4796.las
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2.2.2.4 Extraccion de la nube de puntos por parcela.

Por un lado, se necesita cortar el area de estudio de Mozquita relativo a la zona dénde
estan ubicadas las parcelas de estudio del Grupo HUNOSA. Para ello se utiliza el comando

ClipData; el resultado es un archivo de extension *.LAS.

La necesidad de este paso radica en que los switches introducidos en el comando
empleado permiten la normalizacion de la nube de puntos; esto es que cada punto asigne
dentro de la cabecera de informacion su cota sobre el suelo. Si no se realiza este paso la

cota que tendria cada retorno seria sobre el nivel del mar.

Se crea un area circular de 500 m de radio para cortar con ClipData (sobre un punto

central en QGIS se crea un area de influencia que permita obtener las coordenadas).

ClipData /shape:1 /dtm:C:\datoslidar\dtm\suelodef.dtm /height
C:\datoslidar\las\280_4796.las C:\datoslidar\las\mozquita.las 280911.5 4794259.6

- Comando: ClipData

- Output: C:\datoslidar\las\mozquita.las

- Conmutador: shape: 1 (da como resultado un area circular); (coordenadas esquina
superior derecha — esquina inferior izquierda; minX minY maxX maxyY), dtm (modelo
digital del terreno que normalice los datos) y height (obtener alturas de puntos sobre el
nivel del suelo).

- Input: C:\datoslidar\las\280_4796.las

Figura 9: Area de estudio cortada en vista 3D en Fugro Viewer.
Fuente: propia.
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Después de recortar el area de estudio se procede a cortar las parcelas de estudio

mediante el comando PolyClipData. El comportamiento predeterminado es producir un Unico

archivo de salida que contiene todos los puntos que estan dentro de todos los poligonos en

el archivo de formas. Los archivos individuales producidos contienen los puntos dentro de

cada poligono en el archivo de formas, y los puntos de recorte en un solo poligono
especificado mediante un campo de la base de datos del archivo de formas.

Se elige nombrarlas por el campo PLOT, que es el cadigo identificativo de la parcela.

PolyClipData /multifile /shape:1,* C:\datos lidar\shp\moz_bd_lidar.shp
C:\datoslidar\las\parcelas.las C:\datoslidar\las\mozquita.las

- Comando: PolyClipData

- Output: C:\datoslidar\las\parcelas.las

- Conmutador: shape:1,* (indica que tome de nombre el campo uno de la base de datos
asociada al archivo de formas).

- Input: C:\datoslidar\las\mozquita.las C:\datos lidar\shp\moz_bd_lidar.shp

Durante el trabajo de gabinete se encontré un problema en el recorte de datos. Cortar
cada parcela con el comando ClipData implica el calculo de la esquina superior derechay la
esquina inferior izquierda de cada parcela lo cual resulta lento cuando se tiene un elevado

namero de zonas a muestrear.

Ademas, se debe decir que se elige que el corte de cada parcela sea rectangular,
asumiendo el efecto borde, ya que se desea tener la maxima informacion posible sobre el
estudio debido a la baja densidad de puntos del vuelo LiDAR. Al utilizar el archivo shape
generado en QGIS para la delimitacion de las parcelas, la nube de puntos recortada tiene

esa misma forma.

Figura 10: Area de estudio cortada en vista 3D en Fugro Viewer.
Fuente: propia.
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2.2.2.5 Calculo de los estadisticos de los retornos de vegetacion.

CloudMetrics calcula una variedad de parametros estadisticos que describen un conjunto de
datos LIDAR. Las métricas se calculan utilizando las elevaciones puntuales y valores de
intensidad. La salida es un archivo de ‘csv’ (texto delimitado por comas) que se visualiza en

Excel.

El software Fusion (USDA) calcula las métricas LIDAR con las variables correspondientes a
la altura de la nube de puntos, la intensidad del haz laser de retorno (que sera diferente en funcion

de la cubierta vegetal) y el conteo de retornos.

Las elevaciones permitirdn conocer parametros como la altura media de la parcela o la altura
dominante (relacionada con la elevacion del percentil 95), los retornos permiten conocer el
volumen de cobertura arbérea de una zona (relacionados con el célculo de fraccion de cabida

cubierta) y las intensidades permiten diferenciar la cobertura de la vegetacion.

Para conocer las variables que se obtienen consultar Anexo I, dénde se especifica el
conjunto de variables derivadas de la aplicacion del comando siguiente (referidas a los retornos

de la nube de puntos, la intensidad del haz laser y las elevaciones).

CloudMetrics /above:1 /minht:0.5 C:\datoslidar\las\*.las C:\datoslidar\csv\est_parcelas.csv

- Comando: CloudMetrics

- Output: C:\datoslidar\csv\est_parcelas.csv

- Conmutador: /above:1 /minht:0.5 (‘above’ se usa para obtener unas métricas particulares
y referidas a la FCC3; ‘minth’ se usa para delimitar que los estadisticos no se refieran a
alturas de brote menos a 0.5 metros).

- Input: C:\datoslidar\las\*.las (incluye los archivos recortados *.LAS de las 54 parcelas)

2.3 Analisis estadistico

El siguiente apartado recoge una breve descripcion de los distintos andlisis estadisticos
llevados a cabo para la obtencion de modelos ajustados que describan el comportamiento de las
variables obtenidas mediante dos softwares; SPSS 17.0 (Statistical Product and Service

Solutions) y Statgraphics Centurion XVI.

3 FCC o fraccidn de cabida cubierta se define como el grado de recubrimiento del suelo por la proyeccién

vertical de las copas de la masa vegetal.
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Se procede al estudio de modelos de regresién paramétricos y no paramétricos. La
estadistica paramétrica es una rama de la estadistica que comprende los procedimientos
estadisticos y de decision que estan basados en las distribuciones de los datos reales (Contreras,

2000). Estas son determinadas usando un nimero finito de parametros.

Los modelos no paramétricos, en cambio, no asumen informacién de la distribucion. Esta
Ultima también se denomina de libre distribucion. Estos métodos funcionan bien cuando no se
supone la normalidad de la muestra siendo en ocasiones mejores que los anteriores para

detectar diferencias entre las poblaciones (Del Carmen, 2014).

2.3.1 Ajuste de modelos paramétricos
2.3.1.1 Correlaciones de Pearson

En una primera fase de exploracién de los datos muestrales y previo a la obtencién de
relaciones estadisticas entre las variables de estudio, es necesario saber el grado de asociacion

o correlaciones entre dichas variables.

Dentro de los diferentes métodos de analisis de correlaciones se determina que Pearson es
el mas adecuado al caso de estudio que otros habituales, como Spearman, ya que se trata de
un coeficiente aplicable cuando la métrica de las variables correlaciones es de intervalo, y se
supone que éstas se distribuyen en la poblacién de forma normal (Rodriguez, 2016). Spearman

es mas practica en variables de tipo ordinal con violacién del supuesto de normalidad.

El coeficiente de Pearson mide el grado de asociacién lineal entre dos variables cualesquiera
(Diaz y Fernandez, 2002). El resultado de estas correlaciones puede ser positivo o negativo
dependiendo de si esa relacion es directa o inversa. Se trata de un indicador de la relacion lineal
existente entre dos variables cuando estas se distribuyen en una poblacién de forma normal
(Rodriguez, 2016).

Para el presente estudio se utiliza el software SPSS 17.0 que permite obtener que variables
de estadisticas LIDAR (variable independiente) mantienen correlaciones mas elevadas con las
variables de inventario de campo (variable dependiente). Se obtienen correlaciones para un nivel

de significacion del 99%.

El coeficiente de correlacion de Pearson es un indice de facil interpretacion. Sus valores
absolutos oscilan entre 0 y 1. Esto es, si se tienen dos variables X e Y, y se definen el coeficiente
de correlacién de Pearson entre estas dos variables como rxy entonces: tan fuerte es una relacion

de +1 como de -1. Viene definido por la siguiente expresion:

ZxZ .z
Ty = ZN# [Ecuacion 1]
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Esta correlacion puede ser lineal y directa, positiva (al aumentar una variable, aumenta la
otra), negativa (inversa a la positiva) y nula cuando no existe ninguna correlaciéon entra la nube

de puntos (Rodriguez, 2016).

2.3.1.2 Regresion Simple

Los modelos de regresion simple tratan de explicar el comportamiento de una variable
cuantitativa Y como funcion de otra variable cuantitativa X observable. Siendo en este ejemplo Y
la variable respuesta (dependiente) y X la variable regresora o predictora (independiente) (Pardo
y Ruiz, 2002).

Existen diversos modelos de regresién simple, cada uno se adectia mas o menos al caso de

estudio siendo el mas comun el lineal (Martin, 2011).
Y; = Bo + Bix, + Ui [Ecuacion 2]

e Siendo B,V B, la ordenada en el origen y la pendiente de la recta de regresion.
U; es el error experimental.

e [0 representa el valor medio de la respuesta Y cuando la variable explicativa X
vale 0.

e [31 representa la variacion que experimenta en media la respuesta Y cuando la

variable explicativa X aumenta en una unidad.

Existen diversos modelos que, no siendo lineales, se explican a partir de la teoria
supuesta y que se pueden ajustar mejor a las variables que el modelo lineal, pero todos ellos son
casos de regresion simple (Rodriguez, 2016). El uso de este tipo de modelos en los que solo

entra una variable respuesta se justifica por su caracter practico y operativo.

=  Error Medio Absoluto

Definido por Stauffer y Seaman en 1990, se define como el promedio de los errores

obtenidos en el valor absoluto, entendiendo a éste como el residuo en valor absoluto o el error

promedio que se puede esperar en una prediccion.

MAE = éVﬂW [Ecuacion 3]
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La ecuacién describe el valor absoluto de la media aritmética (@; — @;,,s) de los errores
individuales de prediccion. Es un estimador apropiado en datos lineales y simétricos. A menor

MAE mejor analisis y prediccién (Moreno-Gil, 1998).

2.3.1.3 Regresion Mdltiple

El software SPSS empleado para la obtencion de las correlaciones de Pearson emplea el
método denominado “stepwise” o “regresion paso a paso” para la obtencion del conjunto de

variables regresoras que deben estar en el modelo de regresion multiple (Pardo y Ruiz, 2002).

Este procedimiento empieza introduciendo todas las posibles variables de la ecuacion, a
partir de las cuales el programa escoge en primer lugar la variable explicativa con una mayor

correlacién con la variable respuesta.

Se calculan, posteriormente, las correlaciones parciales entre el resto de las variables
independientes y la variable respuesta; la segunda variable seleccionada es la que tiene la mayor
correlacién parcial con la variable respuesta, se procede de este modo sucesivamente hasta
completar el nimero de variables que se ha definido, escogiendo las variables con una mayor
correlacién y a la vez eliminando las introducidas, si ya no son estadisticamente significativas al

introducir nuevas variables (Rodriguez, 2016).

La ventaja que proporciona este método de regresion es que evita la multicolinealidad al no
mantener fijas las variables que ya entraron en la primera etapa al modelo (Rodriguez, 2016).
Como inconveniente destaca la alta restriccion en la entrada de variables al modelo que

caracteriza este método (Bardn y Téllez, 2000).

2.3.2 Ajuste de modelos no paramétricos
2.3.2.1 CART (Classification and Regression Trees)

El primer planteamiento del analisis estadistico por clasificacion y regresion de arbol
(CART) lo plante6 Leo Breiman en 1984 (Breiman et al., 1984) generando un gran interés en la

comunidad cientifica por su facil implementacion y clara interpretacion.

Se trata de un método que utiliza datos histéricos para construir arboles de clasificacion
y de regresion, los cuales son usados para clasificar o predecir nuevos datos. Estos arboles
CART pueden manipular facilimente variables numéricas y/o categoricas. Este modelo no

paramétrico es de gran utilidad en las actividades de toma de decisiones, busca determinar de
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forma automatica cuales son las variables explicativas mas significativas respecto a una variable

respuesta (Mitjans, 1996).

Es un método de segmentacion binaria donde el arbol es construido dividiendo
repetidamente los datos. En cada division los datos son partidos en dos grupos mutuamente
excluyentes (Serna, 2009). El nodo inicial es llamado nodo raiz y se divide en dos nodos, luego
el procedimiento de particion es aplicado a cada nodo descendiente por separado. Las divisiones
se seleccionan de modo que “la impureza” de los nodos sea menor que la del nodo raiz y éstas
estan definidas por un valor de una variable explicativa (Deconinck et al., 2006), buscando la

mayor homogeneidad posible en las divisiones.

Se basa en el algoritmo conocido como particionamiento recursivo, que determina la
medida de impureza, es un proceso paso a paso para construir el arbol de decisién y es la clave

del método no paramétrico CART (Izenman, 2008).

Sea Y una variable respuesta y sean p variables predictoras X1, X»,...,Xp, donde las x’s
son tomadas fijas y Y es una variables aleatoria. El problema estadistico es establecer una
relacion entre Y y las x’s de tal forma que sea posible predecir Y basado en los valores de x’s.
Matematicamente, se quiere estimar la probabilidad condicional de la variables aleatorias Y

(Sepulveda y Correa, 2013),
P[Y =y | xq, %, ...,xp]

cuando la variable Y es discreta, o un funcional de su probabilidad tal como la esperanza

condicional
E[Y| X1, X9, e, xp]
cuando la variable Y es continua.

Otra de las caracteristicas a destacar del modelo es “la poda”, se trata del sobreajuste
general que se hace sobre éste, cortando sucesivamente ramas o nodos terminales hasta

encontrar el tamafio deseado del arbol (Serna, 2009).

Estos arboles permiten explorar resultados y visualmente determinar como trabaja el
modelo. Los resultados visuales ayudan a encontrar subgrupos especificos y relaciones que tal
vez no se encuentren utilizando estadisticos tradicionales. Dado que los arboles de clasificacion
dividen los datos en ramas y nodos, se podra ver facilmente como se dividen y dénde terminan

los grupos (Serna, 2009).
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2.3.3 Diagnosis de los modelos

En el estudio de cualquier modelo estadistico, se debe contrastar que se verifican las
hip6tesis basicas o estructurales del modelo cuando este sea de tipo paramétrico, establecidas

a priori sobre los errores del modelo:

= Bondad de ajuste
= Normalidad
= Homocedasticidad del error

= Independencia de las observaciones

Dado que los errores del modelo son desconocidos, y que no se lleva a cabo el proceso de
validacion, las hipotesis anteriores deben estudiarse a partir de los residuos. Para evaluar el
ajuste de los modelos desarrollados se utilizan dos conceptos; la bondad de ajuste y el ajuste a
la recta de regresion de la nube de puntos (andlisis gréficos). Ademas, en los modelos de
regresion multiple se estudia la correlacion entre las variables mediante el andlisis de

multicolinealidad.

= Andlisis de la bondad de ajuste

Una de las medidas mas comunes de evaluacidon del ajuste es el coeficiente de
determinacion ajustado RZ2adj; representa el grado de prediccién de una variable con la
informacion existente de otra y la relacion que se establece entre ambas (Ecuacion 4). Este
coeficiente es un criterio de valoracién de la capacidad de explicacion de los modelos de
regresion y representa el porcentaje de la varianza explicado por la variable independiente (Pardo
y Ruiz, 2002).

El coeficiente de determinacion no informa de si se ha seleccionado el mejor conjunto de
variables independientes ni si hay sesgo debido a la omision de alguna variable. Para realizar
esa comprobacion, se realiza el andlisis de regresion multivariante (stepwise). Este parametro
no sélo mide la capacidad explicativa de un modelo, sino que ademas permite elegir entre varios
modelos cual es el mas adecuado. Asi los modelos tienen la misma variable dependiente y el
mismo namero de variables explicativas, serd mas adecuado el que tenga un coeficiente de

determinacion mayor (Rodriguez, 2016).

- n . v)2 »
R3qj = 100 <(1 - nr_lpil) 221;_11(?;_%)2 ) % [Ecuacion 4]
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Siendo R? el coeficiente de determinacién, donde y; es el valor observado de Y, ¥, es el
valor predicho con el modelo ajustado, y p es el nimero de variables independientes incluidas
en el modelo. Tiene en cuenta el nimero de variables regresoras y no tiene por qué crecer al

introducir nuevas variables.

=  Gréafico de residuos

El modelo tedrico de la regresion lineal multiple se define mediante la siguiente expresién
matricial:

Y1 X11 Xlk ﬁo &1
Y=Xﬁ+£9<3>:<3 3><5>+<5>[Ecuacién5]
Yn Xln an ,Bk €n

e La hipdtesis que planta es que €j son variables aleatorias con media 0 e independientes
de las Xj.
e Se cumpla el principio de homocedasticidad en el que ¢j tiene varianzas iguales (02)

¢ No autocorrelacion, €j son incorreladas entre si

La comprobacion de que se cumplen estas condiciones se realiza mediante el analisis de los
graficos de residuos. El histograma de los residuos permite comprobar graficamente la hipétesis
de normalidad; aspecto que debera tenerse en cuenta para la interpretacién de los resultados de
la inferencia estadistica. Por otro lado, el diagrama de dispersién de puntos (scatterplot) analiza
los residuos estandarizados en funcién de la variable dependiente para determinar la existencia
de correlacion entre ellos. Finalmente, el grafico normal ‘P-P Plot’ de residuos estandarizados
analiza el ajuste de los mismos a la recta de regresion (Pardo y Ruiz, 2002).

= Test de colinealidad

Una de las hip6tesis del modelo de regresién multiple establece la no existencia de una
relacién lineal entre los regresores, es decir, que no existe multicolinealidad en el modelo (no
existe correlacién entre predictores) (Rodriguez, 2016). Por ello, una de las medidas para
detectar la multicolinealidad en el conjunto estadistico es el VIF (Variance Inflation Factor). Este

estadistico mide en qué medida la varianza de los coeficientes de regresion estimados ha sido
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inflada, en comparacién con un contexto en el que las variables predictoras no estan linealmente
relacionadas (Ramirez et al., 2005).

La multicolinealidad es probleméatica debido a que puede aumentar la varianza de los
coeficientes de la regresion, lo que haria que fuesen inestables y dificiles de interpretar.

VIF = —— [Ecuacion 6]
1-R

e VIF =1 No correlacionados
e 1 < VIF <5 Moderadamente correlacionados

e VIF >5 a 10 Altamente correlacionados

La existencia de valores de VIF mayores a 10 determinan la existencia de una
multicolinealidad grave (Mandeville, 2008).

3. Resultados.

El centro de descargas del CNIG (Centro Nacional de Informacion Geografica) tiene a su
disposicion nubes de puntos en formato *LAZ de Espafia. A partir de esta adquisicion gratuita se
obtuvo informacién LIDAR (elevaciones, intensidades y retornos de los pulsos laser) referente a
las 54 parcelas experimentales. El procesado de dichos datos se realiz6 mediante el software
Fusion, al tratarse de un software de cédigo libre, considerado como uno de los mas completos
para aplicaciones forestales.

Previo a este tratamiento, se contaba con una base de datos procedente del inventario de
campo realizado en 2012 sobre 54 parcelas de plantacion con medidas dasométricas de masa
(altura (cm), didmetro normal (cm) y diametro basal (cm)) y medidas de estimacion de biomasa
(peso verde (t/ha) y peso seco (t/ha)).Los resultados obtenidos son un producto del tratamiento
estadistico de una base de datos que alna el inventario de campo con variables por parcela de
ensayo, y las métricas LIDAR obtenidas a través del procesado de la nube de puntos mediante

el comando CloudMetrics, también por parcela.
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Figura 11: Diagrama de trabajo desarrollado en el estudio.
Fuente: propia.

3.1 Resultados de las correlaciones de Pearson.

El andlisis de las correlaciones de Pearson arrojo resultados altamente significativos para
las variables dasométricas inventariadas en campo (Tabla 3) y las variables de estimacion de
biomasa (Tabla 4) a un nivel de significacion del 95% de probabilidad (p< 0,05). Los valores
obtenidos muestran una correlacion directa y positiva entre las variables de masa y las variables
LIDAR, no existiendo correlaciones negativas entre las principales variables LIDAR

correlacionadas.

En cuanto a la variable LIDAR que destaca sobre las demas, por su coeficiente de
correlaciéon de Pearson, es la elevacion media, con un valor 0.89 tanto para la altura medida en
campo como para el peso verde estimado. En relacion a la variable con coeficiente de Pearson
menor es el porcentaje de los primeros retornos sobre 1 con un valor de 0.69 para al diametro

basal medido por cepa.

Tabla 3: Coeficientes de correlacién de Pearson para las variables dasométricas.

Variable de campo Variable LiDAR Correlacién Pearson
Elev maximum 0,81
H (altura cm) Elev mean 0,89
Percentage first returns above 1.00 0,74
Elev mean 0,79
D2o (diametro basal cm) Elev maximum 0,73
Percentage first returns above 1.00 0,69
Elev maximum 0,77
D130 (diametro normal cm) Elev mean 0,82
Elev mode 0,72
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Tabla 4: Coefientes de correlacién de Pearson para las variables de estimacion de

biomasa.
Variable de campo Variable LiDAR Correlacion
Pearson
Elev maximum 0,81
PV (peso verde kg/ha) Elev mean 0,89
Percentage first returns above 1.00 0,74
Elev mean 0,79
PS (peso seco kg/ha) Elev maximum 0,73
Percentage first returns above 1.00 0,69

3.2 Resultados de modelos de regresion simple.

Los modelos ajustados, tanto para el conjunto de la plantacién, como especificado por
los clones empleados en el ensayo, se observan en latabla 5 y en la tabla 6. El andlisis se centra
en la regresion general del conjunto de parcelas en un primer lugar, y seguidamente realizando

una diferenciacion por las especies ensayadas.

Para el conjunto de la plantacion se observa que la variable LIDAR de elevacion media
es aquella que explica las variables de inventario en campo (altura (cm), diametro normal (cm) y
diametro basal (cm)), mientras que las de estimacidn de biomasa (peso verde (t/ha) y peso seco
(t/ha)) son explicadas por el porcentaje de todos los retornos sobre 1(Tabla 5). Se debe afiadir,
que, aunque sea la altura la variable de mejor coeficiente de determinacién ajustado, el error

medio absoluto es elevado y por tanto devallGa su ajuste.
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Tabla 5: Modelos de regresion simple para el conjunto del ensayo.

_ _ _ i Coeficiente R?
Variable Tipo de Variable Parametro )
) ) AE de ajustado
Dependiente  modelo Independiente del modelo y
correlacion (%)
0,873492
Double Po
H (m) 3,93 0,94 83,43
squared
Elev mean 1,55261
Squared Po -1,30034
D20 (cm) 1,57 0,83 68,70
Y Elev mean 2,46665
Squared Po -1,50919
D130 (cm) 0,83 0,88 77,46
Y Elev mean 1,62471
o Bo 0,0347361
Logaritmic
PV (t/ha) Y square  Percentage of 0,52 0,83 68,60
root X all returns 0,513635
above 1.0
Bo 0,22962
Double
PS (t/ha) squared  Percentage of 0,55 0,85 70,92
root first returns 0,544741
above 1.0

En cuanto a los resultados obtenidos por especie (Tabla 6), para las variables de
inventario (altura (cm), diametro normal (cm) y didmetro basal (cm)) se obtienen ajustes con los
percentiles de las elevaciones salvo para el clon Inger que lo hace con el porcentaje de todos los
retornos sobre 1. En el caso de las variables de estimacién de biomasa (peso verde (t/ha) y peso
seco (t/ha)) sucede un caso diferente; para el clon Bjor e Inger entran en el modelo de regresion
los porcentajes de retornos mientras que el clon Olof sigue utilizando las variables de percentiles

de elevaciones.

Sefialar para finalizar, que los errores (MAE) disminuye cuando se tratan los datos por
especie de ensayo, en comparacién con el andlisis general del &rea de estudio. Esto puede
deberse a que no hay el mismo nimero de pulsos/m? para cada parcela, ya que parcelas del
clon Olof que tiene mayor produccion tienen una densidad de puntos mayor que el clon Bjor

que es el de menor crecimiento.
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Tabla 6: Modelos de regresion simple especificados por especie de plantacién para las
variables dasométricas de inventario.

Estimacion Coeficiente R?
Variable Tipo de Variable ]
. Clon . del MAE de ajustado
Dependiente modelo Independiente .
parametro correlacion (%)
Squared B0 0,820082
rootY —
Bjor 0,17 0,80 62,19
squared Elev P50 0,16365
X
BO 0,398016
H (m)
Double Percentage of
Inger ) 0,10 0,90 81,05
reciprocal all returns 0,248287
above 1.0
BO 2,18137
Olof  Square X 0,56 0,91 82,47
Elev P50 0,151876
) Squared B0 0,774154
Bjor 0,40 0,75 53,99
X Elev P25 0,435969
Double BO ]
Inger } 0,0164221 0,11 0,89 78,34
D2o (cm) reciprocal
Elev P75 1,23579
Square B0 1,21762
Olof  rootY — 0,09 0,89 78,51
Elev P50 0,0231265
square X
) Squared BO 0,246599
Bjor 0,24 0,81 63,94
X Elev P40 0,280162
S-curve B0 1,0035
Inger 0,24 -0,80 62,61
D130 (cm) Model Elev P60 1,51134
Square B0 1,04337
Olof  rootY — 0,08 0,91 82,15
Elev P50 0,0215818
square X
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Tabla 7: Modelos de regresién simple especificados por especie de plantacidn paralas variables de

estimacion de biomasa.

Estimacion Coeficiente R?
Variable Tipo de Variable )
] Clon ) del MAE de ajustado
Dependiente modelo Independiente )
parametro correlacion (%)
BO 0,450479
Double
) Percentage of all
Bjor squared 0,58 0,86 66,07
returns above 0,73409
root
1.0
o BO -0,176831
PV (t/ha) Multiplica
a
Inger tive Percentage of | ggagesr 0,42 0,86 71,98
first returns
(In) In(7,278481)
above mode
Square B0 1,47552
Olof rootY — 0,68 0,85 70,26
Elev P95 0,0982484
square X
BO 0,23304
Double
Bior  squared | ercentageofall 0,44 0,85 70,23
returns above 0,56694
root
1.0
BO -0,909199
PS (t/ha) Multiplica
Inger P Percentage of | oo03azr 0,43 0,86 71,87
tive (In) first returns
In(7,278481)
above mode
Square B0 1,31891
Olof rootY — 0,54 0,86 71,56
Elev P75 0,09557125
square X

3.3 Resultados de modelos de regresion multiple.

La determinacién de modelos de regresién multiple se basa en el procedimiento de regresion paso a
paso o ‘stepwise’ mediante el software de analisis estadistico SPSS.

En la primera fase, referente a los modelos de regresion paso a paso, se selecciona el nUmero de
variables que entran en el modelo y cumplen las condiciones de no multicolinealidad entre las variables

regresoras (observando que el VIF no alcanza el umbral de multicolinealidad en ningun caso) y que el error
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sea asumible para el modelo. En una segunda fase de andlisis de resultados se observa que en la tabla 8

dan valores superiores a 0.75 en R2,

Destaca un patron constante, y es en las variables de campo (Tabla 8) (altura (cm), diametro normal
(cm), diametro basal (cm)) entran en los modelos de regresion multiple los percentiles de las elevaciones y el
conteo de los primeros retornos sobre 0.5. Mientras que en el caso de las variables de estimacion de biomasa
(Tabla 8) (peso verde (t/ha) y peso seco (t/ha)) son el porcentaje de todos los retornos sobre la media y los

percentiles de las elevaciones las variables elegidas para el modelo.

En el caso de la regresion multiple por especie no destaca la repeticion de algun patrén en lo referente
a variables LIiDAR. Si se puede destacar que en cuanto a las variables de inventario de campo (Tabla 9)
(altura (cm), diametro normal (cm), didmetro basal (cm)) las especies de clon Inger y Olof elaboran modelos
con pocas variables, salvo el clon Olof para el diametro normal que introduce cinco variables. También hay

gue decir que la altura sigue siendo la variable que mayor error obtiene.

En cuanto a las variables de estimacién de biomasa (Tabla 10) (peso verde (t/ha) y peso seco (t/ha))
el Bjor es el clon con mejores resultados (R? de 0.9 aprox.) pero, por ejemplo, en la estimacién del peso seco

entran en el modelo cinco variables mientras que para el clon Olof solo entraria una para un R2 de 0.66.

Tabla 8: Regresién paso a paso general en SPSS.

Variable Variables
_ R? _ B Std. Error VIF
Dependiente Independientes
(Constant) 349,62 77,12
Elev P50 81,02 7,62 1,88
H (m) 0,90
Total return count -0,85 0,19 1,74
Return 1 count above 0.50 0,58 0,17 1,21
(Constant) 2,26 0,56
Elev P50 0,33 0,05 1,88
D20 (cm) 0,75
Total return count -0,01 0,01 1,74
Return 1 count above 0.50 0,01 0,01 1,21
(Constant) 1,32 0,41
Elev P30 0,38 0,04 1,95
D130 (cm) 0,81
Return 1 count above 0.50 0,01 0,01 1,19
Total return count -0,01 0,01 1,84
(Constant) -4,89 1,95
Elev P60 4,68 0,85 1,76
PV (t/ha) 0,75
Percentage all returns
0,59 0,12 1,76
above mean
(Constant) -2,70 0,99
Elev P50 2,75 0,48 1,79
PS (t/ha) 0,77
Percentage all returns
0,35 0,06 1,79

above mean
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Tabla 9: Regresién paso a paso por especie en SPSS para variables de inventario de campo.

R2

Variable Dependiente Variables Independientes B Std. Error
(Constant) 111,598 17,62
Percentage all returns above
1.00 32,433 3,48
BJOR 0.91 '
Return 1 count above 0.50 -5,932 0,92
Elev skewness -115,916 20,71
Elev variance 71,163 22,17
H (m)
(Constant) 135,973 20,95
INGER 0.68 Percentage first returns above
4,112 0,67
1.00
(Constant) -916,104 384,74
OLOF 0.87 Elev P50 123,375 12,27
Int PO5 89,991 34,98
(Constant) 0,878 0,19
Total first returns -0,009 0,01
BJOR 0.93 Elev P60 1,252 0,13
Canopy relief ratio 2,495 0,64
D20 (cm) Int L4 -0,327 0,11
INGER 0.63 (Constant) 0,247 0,29
Elev P60 0,856 0,15
(Constant) -4,255 1,44
OLOF 0.92 Elev P50 0,553 0,05
Int P10 0,603 0,19
(Constant) 0,521 0,16
BJOR 0.89 Total first returns -0,006 0,01
Elev P50 1,007 0,12
Canopy relief ratio 1,191 0,54
(Constant) 2,052 0,56
INGER 0.77 Elev L1 0,449 0,13
Total first returns -0,006 0,01
D130 (cm)
Int skewness 0,215 0,09
(Constant) -33,601 12,78
Elev P50 1,418 0,32
OLOF 0.95 Int P10 0,579 0,10
Int P30 -0,258 0,06
Elev P40 -1,027 0,35
Int PO1 3,077 1,31
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Tabla 10: Regresion paso por paso en SPSS para variables de estimacién de biomasa
VARIABLE R? ajustado . . Std.
DEPENDIENTE (%) Variables Independientes B Error
(Constant) 2,777 0,819
Percentage all returns above
1.00 2,326 0,366
BJOR 0.92 '
All returns above 1.00 -0,522 0,111
Elev skewness -3,992 0,920
Elev L4 9,128 3,725
(Constant) -1,355 2,170
PV (t/ha) (All returns above mode) /
INGER 0.77 i 0,489 0,066
(Total first returns) * 100
Int kurtosis 1,092 0,374
(Constant) -67,239 12,760
Elev P75 100,216 25,310
OLOF 0.84 Int P90 1,827 0,496
Elev P70 -89,366 25,076
Int L4 -22,947 8,855
(Constant) 0,156 0,511
Percentage all returns above
1,245 0,208
1.00
BJOR 0.90
All returns above 1.00 -0,288 0,061
Elev skewness -2,632 0,566
Elev kurtosis 0,768 0,267
PS (t/ha)
(Constant) -1,184 1,190
(All returns above mode) /
INGER 0.79 i 0,283 0,036
(Total first returns) * 100
Int kurtosis 0,633 0,205
(Constant) -8,093 3,975
OLOF 0.66
Elev P75 4,917 0,835

3.4 Resultados de diagnosis de los modelos

En la evaluacion de la diagnosis de los modelos de regresion, se evalud la homogeneidad de
varianzas mediante los gréaficos obtenidos en SPSS de ZRESID Y ZPRED (valores pronosticados tipificados

y residuos tipificados, Anexo V).
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Dicho estudio se llevé a cabo para el clon Olof, ya que al ser el clon de mayor productividad es el que
interesa estudiar y ajustar lo mas preciso que se pueda sus modelos de regresion. No obstante, en un primer
analisis previo a la obtencion de modelos se observd que dichas premisas se cumplian para el conjunto de
los datos muestrales (Figura 12).

Los resultados dan valores de ausencia de datos atipicos y dispersos en la muestra, asi como una
linealidad dentro del rango muestral. El histograma muestra normalidad en los datos a través de su forma de
campana para todos los conjuntos de datos estudiados. Ademas, no se encontraron valores dispersién o fuera
del rango de la muestra en el analisis del diagrama de dispersién, y los valores se ajustan a la recta. Los
mismos resultados se cumple en el clon Olof (Anexo V) en el que se analizan el histograma de residuos y el
grafico de dispersion.
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Figura 12: Histograma, gréafico de dispersion y ajuste de valores a la recta para la variable de
estimacion de biomasa peso seco (t/ha) donde se observa que los datos cumplen las hipotesis
establecidas.
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3.5 Resultados del arbol de clasificacion y regresion

Para la interpretacién de los arboles de clasificacion y regresion se eligen los mas representativos del
proceso, en este caso se analiza el peso seco para el clon Olof (Figura 9) y para el conjunto del ensayo (Figura
12) por ser la variable de cuantificacion de biomasa mas utilizada dentro de la comunidad cientifica. También

se analizan la altura (Figura 10) y el diametro normal (Figura 11) para el conjunto del ensayo.

En primer lugar y referido al peso seco de la especie Olof el arbol presenta dos niveles ramificados
en cuatro nodos terminales. El primer nodo describe la variable dependiente, en este caso el peso seco del
clon Olof. Esa variable se ramifica en dos nodos en funcién de la elevacién media que es la variable principal
predictora, siendo esta capaz de predecir un valor de 14.062 t/ha de biomasa seca media. Improvement es el

valor de mejora de esa variable sobre el modelo.

Los nodos 1y 2 se dividen a su vez en dos nuevos nodos, el nodo 1 se refiere a los datos menores a
3.64 t/ha de biomasa seca y el nodo 2 a datos mayores. Al encontrarse el groso del rango muestral explicado
por el nodo 2, se continGia el analisis observado que es la elevacion minima la variable principal predictora.

En este caso, y a modo de resumen sélo entrarian tres variables al modelo.

En el caso de la altura del ensayo realizado continlia siendo la elevacion media la variable predictora
del nodo principal y para el caso del nodo 1 (ya que el 2 es un nodo terminal) el porcentaje de los primero

retornos sobre 1 seria la segunda variable del modelo.

Para el diametro normal del ensayo de plantacion sucede el mismo patron que en el caso anterior

pero en este modelo la segunda variable predictora es el conteo de todos los retornos sobre 0.5.

Se concluye, por tanto, que los métodos de analisis paramétrico de tipo CART asignan a la variable
LiDAR elevacion media el peso mas fuerte como variable predictora por defecto para el ajuste de variables

de inventario de campo y de estimaciéon de biomasa.
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4. Discusion

En cuanto los resultados obtenidos referentes a la capacidad predictiva de los modelos

se consideran altamente significativos en relacién con otros autores.

Se deduce en un primer lugar, partiendo de la literatura estudiada, que la disposicion de
las lineas plantacion en el disefio experimental llevado a cabo en Mozquita - Langreo resulta
favorable para la obtenciéon de un modelo digital de terreno de alta precision. En aquellas zonas
en las que la cobertura del suelo tenga un alto grado de espesura los retornos procedentes del
suelo no generaran un MDT preciso (Lefsky et al., 2002).

Cuando se obtiene un MDT de alta fiabilidad, las métricas obtenidas a través del
procesado de la nube de puntos se asemejan mas a la realidad, aunque dicha nube de puntos
sea de baja densidad como en el caso de estudio, ya que las alturas obtenidas en el procesado

estan referidas a ese modelo generado.

Ademas, la orografia favorable caracteristica del ensayo, con pendientes menores al
30% descarta errores por desplazamientos en los retornos debidos a terrenos demasiado

escarpados (Garcia, 2014).

En cuanto a la funcionalidad de la nube de puntos procedente del PNOA de 0,5
pulsos/m2, y comparando con otros estudios se puede determinar que tiene una alta

funcionalidad.

Estudios de ajuste de modelos de regresion para Pinus radiata en Galicia (Ferreiro et al.,
2012) consiguen ajustes para la altura media de 0.759 de coeficiente de determinacion para
densidades de 8 pulsos/m?, y para plantaciones de Eucalyptus globulus en predicciones de
biomasa de copa entre 0,5y 0,7 para densidades de puntos de 0,5 y 4 pulsos/m?2 (Ferreiro et al.,
2013). Con métodos como el andlisis de componentes principales y densidades de mas de 4

pulsos/mZ2 no superan en R2 de 0.7 en estudios de masas de Douglas en EE.UU (Li et al., 2008).

En masas de Pinus y Quercus en Texas (EE.UU) estimaciones de biomasa aérea
mediante modelos de regresion lineal simple obtienen valores de R? de 0.9 para densidades de
puntos de 2.6 pulsos/m? (Zhao et al., 2008) mientras que en el presente ensayo se consiguen
para el clon Olof (Salix viminalis x (Salix schwerinii x Salix viminalis)) coeficientes de 0.82 con un

nube de puntos menor para el diametro normal.

En el caso de ajustes de regresion multiple (Condés et al., 2013) para masas de Pinus
sylvestris en la provincia de Soria a una densidad de 2 pulsos/m? obtiene valores de R?de 0.89
aproximadamente para distintas variables de masa estudiadas, mientras que en el ensayo

realizado se pueden citar valores de 0.84 para el calculo del peso verde (t/ha) para el clon Olof.
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Con una densidad de puntos baja de 0.5 pulsos/m? se consiguen modelos mejor o igual
de representativos que autores que trabajan con vuelos a densidades mayores, ademas se trata

de informacién gratuita y con total disponibilidad.

Para finalizar, los modelos de ajuste paramétricos introducidos en el ensayo, permiten
estudiar y comprender el comportamiento explicativo de las variables LIDAR con buenos ajustes,

un método hasta ahora no utilizado en este tipo de estudios pero que resulta de gran utilidad.
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5. Conclusiones

El estudio permitié evaluar la capacidad de la informacién proveniente del procesado de
nubes de puntos LIDAR del IGN para la estimacidn de las principales variables de interés en la
gestion forestal, en particular en lo correspondiente a los inventarios de campo en terrenos
dedicados a cultivos energéticos. En vista de los resultados obtenidos, de este trabajo derivan

las siguientes conclusiones:

I El estudio concreta los resultados de productividad obtenidos mediante el analisis de
datos de campo para los tres clones de sauce del estudio. Se determina que el clon Olof
(Salix viminalis x (Salix schwerinii x Salix viminalis)) es aquel que mayores crecimientos
alcanza, siendo a su vez la especie que mejor se ajusta a los modelos de regresion

obtenidos.

Il. Los modelos de regresién simple resultan practicos y operativos obteniendo valores de
R2adj altos para las variables de inventario y de estimacion de biomasa. El ajuste de
modelos paramétricos, especificamente el CART, mejora la flexibilidad del modelo y

ayuda en la interpretacién de los resultados.

Il La disponibilidad de una baja densidad de puntos LiDAR no supone un inconveniente
para el disefio de inventarios forestales en plantaciones con fines bioenergéticos, ni
tampoco para la estimacion de sus variables dasométricas. Esto se ve favorecido por la
disposicion de las lineas de plantacién, considerando finalmente este método como una

herramienta de gestion que facilita el trabajo del gestor forestal.

V. Dichas lineas de plantacién, junto a los tratamientos selvicolas asociados que mantienen
la cubierta del suelo practicamente desnuda, ayudan a que se generen modelos digitales
del terreno precisos que hagan que la densidad de puntos necesaria para obtener
buenos resultados no deba ser tan elevada. Este hecho es una gran ventaja, ya que a
pesar de que el vuelo en sensor aerotransportado requiere un alto coste, no es necesario

que afine en precisién para obtener unos resultados de alta fiabilidad.
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7. ANEXO I. Ficha Técnica del Ensayo

LOCALIZACION GEOGRAFICA >

Comunidad Auténoma: Principado de Asturias
Municipio: Langreo

Area de estudio: Mozquita

Sistema de coordenadas: ETRS89 Huso 30
Latitud: 43° 16'"13,56 Norte

Longitud: 5° 42°'03,69” Oeste

Especies de plantacion:

< Bjor (Salix schwerinii x Salix viminalis)
«»* Inger (Salixtrianta x Salixviminalis)
% Olof (Salix viminalis x (Salix schwerinii x Salix viminalis))

Tipo de plantacion: método de plantacién de doble fila sueco
con una densidad de plantacion de 10.000 y 15.000 pies/ha.

CARACTERES CULTURALES >

Dentro de la biomasa, se trabaja con cultivos energéticos de tipo lignoceluldsico.
Se denominan Short Rotation Coppice (SCR) por su alta capacidad de rebrote,
rapidos crecimientos y con turnos de corta de pocos afios.
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8. ANEXO II: Variables obtenidas del comando CloudMetrics

Estadisticos LiDAR relacionados con la elevacién, la intensidad y el nimero de retornos*

Total return count
Total return count above 0.50
Return 1 count above 0.50
Return 2 count above 0.50
Return 3 count above 0.50
Return 4 count above 0.50
Return 5 count above 0.50
Return 6 count above 0.50
Return 7 count above 0.50
Return 8 count above 0.50
Return 9 count above 0.50
Other return count above 0.50
Elev minimum
Elev maximum
Elev mean

Elev mode
Elev stddev

Elev variance
Elev CV
Elev IQ

Elev skewness
Elev kurtosis
Elev AAD
Elev MAD median
Elev MAD mode

Elev L1

Elev L2

Elev L3
Elev L4
Elev L CV
Elev L skewness
Elev L kurtosis
Elev P01

Elev P05
Elev P10
Elev P20
Elev P25
Elev P30
Elev P40
Elev P50
Elev P60
Elev P70
Elev P75
Elev P80
Elev P90
Elev P95
Elev P99
Canopy relief ratio

Elev SQRT mean SQ

Elev CURT mean
CUBE

Int minimum
Int maximum
Int mean
Int mode
Int stddev
Int variance
Int CV
Int 1Q

Int skewness

Int kurtosis

Int AAD
IntL1
Int L2
Int L3
Int L4

IntL CV

Int L skewness
Int L kurtosis
Int PO1
Int PO5
Int P10
Int P20
Int P25
Int P30
Int P40
Int P50
Int P60
Int P70
Int P75
Int P80
Int P90
Int P95

Int P99

Percentage first returns above 1.00
Percentage all returns above 1.00

(All returns above 1.00) / (Total first returns) * 100

First returns above 1.00

All returns above 1.00
Percentage first returns above mean
Percentage all returns above mean

Percentage all returns above mode

(All returns above mean) / (Total first returns) *
100

(All returns above mode) / (Total first returns) *
100

First returns above mean
First returns above mode
All returns above mean
All returns above mode
Total first returns

Total all returns

4 Tabla de relacién de variables obtenidas en el procesado de la nube de puntos LiDAR; estadisticos
referidos a retornos (returns), elevaciones (elev) e intensidades (int).
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9. ANEXO llI: Mapa de situacion.
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10. ANEXO |V: Gréaficos de homogeneidad de varianzas.
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Grafico2: Diagrama de dispersion de la variable altura (cm) del clon Olof
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Grafico 3: Histograma de residuos para la variable didmetro normal (cm)
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Grafico 4: Gréfico de dispersion de residuos para el diAmetro normal (cm)
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Gréfico 5: Histograma de residuos para la variable didmetro basal (cm)
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Grafico 7: Histograma de residuos para la variable peso verde (t/ha)
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Grafico 8: Grafico de dispersion de residuos para la variable peso verde (t/ha)
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Grafico 9: Histograma de residuos para la variable peso seco (t/ha)
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Grafico 10: Gréfico de dispersion de residuos para la variable peso seco (t/ha)
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