


 
1/13 

 

 

Estimación de la altura del complejo de combustible en comunidades de matorral desarbolado a 

partir de datos LIDAR de baja densidad 

 

 
ARELLANO-PÉREZ, S.1, 2, GUERRA-HERNÁNDEZ, J.3, BOTEQUIM, B.3, 4, ALONSO-REGO, C.1, LÓPEZ-

FERNÁNDEZ, M.1, ÁLVAREZ-GONZÁLEZ, J.G.1, GUILHERME-BORGES, J.3 y RUIZ-GONZÁLEZ, A.D.1 

 
1 Unidad de Gestión Ambiental y Forestal Sostenible (UXAFORES), Departamento de Ingeniería Agroforestal, Escuela 

Politécnica Superior de Ingeniería, Universidade de Santiago de Compostela, Benigno Ledo s/n, 27002 Lugo, España.  
2 AGRESTA Sociedad Cooperativa, c/ Duque de Fernán Nuñez 2, 28012 Madrid, Spain 
3 Forest Research Centre, School of Agriculture, University of Lisbon, Instituto Superior de Agronomia, Tapada da Ajuda, 

1349-017, Lisbon, Portugal.  
4 ForestWISE - Collaborative Laboratory for Integrated Forest & Fire Management, Quinta de Prados, 5001-801 Vila Real, 

Portugal 

 

 

Resumen 

Determinadas características estructurales de las comunidades de matorral, como la altura del 

complejo y la carga de combustible, afectan considerablemente al comportamiento del fuego. Por lo 

tanto, contar con una cartografía de estas variables, elaborada a partir de sensores remotos, puede 

suponer un gran avance en el uso de simuladores de comportamiento del fuego. En este estudio se 

pretende estimar la altura del complejo de combustible a partir de datos LiDAR de baja densidad en 

algunas de las comunidades de matorral desarboladas de la parte oriental de Galicia más afectadas 

por incendios. Para ello se llevaron a cabo inventarios no destructivos con mediciones de la altura de 

matorral en 17 parcelas cuadradas desbrozadas perimetralmente. El modelo de regresión lineal 

obtenido para estimar la altura media de matorral a partir de la métrica del percentil 99 de la 

distribución de altura de los retornos láser fue bueno, explicando el 88% de la variabilidad observada. 

Estos resultados deben considerarse como preliminares ya que sería conveniente contar con un 

mayor número de parcelas en los próximos vuelos LiDAR y una mayor densidad de puntos para la 

obtención de modelos más robustos. 
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1. Introducción 

 

El noroeste de la Península Ibérica (Galicia, Asturias, Castilla León, y norte de Portugal), es uno 

de los territorios europeos con más elevada presión de incendios y con mayor número de fuegos de 

origen antrópico e intencionados de Europa (SAN-MIGUEL-AYANZ et al., 2019). Además, respecto al 

total de España, Galicia es la comunidad autónoma con mayor número de incendios (29.2%), mayor 

superficie forestal quemada (22.5%) y mayor superficie arbolada quemada (28.1%) durante el periodo 

comprendido entre 2006 y 2015 (LÓPEZ-SANTALLA y LÓPEZ-GARCÍA, 2019). En dicho periodo, el 

39.7% de la superficie quemada afectó a arbolado y el 60.3% a zonas de matorral desarbolado, a 

pesar de que estas ocupan una menor superficie (607 mil hectáreas, alrededor del 30% de la 

superficie forestal de Galicia según el MARM, 2011). Por ello, resulta crítico continuar aumentando el 

conocimiento de las características estructurales de los matorrales relacionadas con el 

comportamiento de fuego. 

 

La carga del combustible (biomasa vegetal por unidad de área) en matorrales es considerada la 

variable de combustible más importante a la hora de predecir la propagación del fuego, y a su vez 

modelar su intensidad y severidad (KEANE, 2015). Dichas cargas de matorral se pueden obtener por 

métodos directos, es decir, mediante inventarios destructivos (BROWN et al., 1982; BONHAM, 2013). 
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También por métodos indirectos, mediante el uso de foto-guías o de modelos de combustible 

(ARELLANO et al. 2017a), o bien de ecuaciones de estimación, en función de dimensiones físicas de 

esos combustibles, de más fácil medición. La gran mayoría de ecuaciones existentes para estimar la 

carga de matorral tienen en cuenta solamente variables biométricas, y para obtener estos modelos se 

siguen básicamente dos aproximaciones de muestreo: a nivel de planta individual (CONTI et al., 2019; 

DE CÁCERES et al., 2019) y a nivel de comunidad de matorral. Nos centraremos en este último ya que 

es la tendencia más generalizada y actual en el noroeste de España (VEGA et al., 2022). Para el 

desarrollo de estos modelos alométricos a nivel comunidad, la mayoría de los autores utilizaron como 

variables predictoras solamente la altura media de matorral (FOGARTY & PEARCE, 2000; PEARCE et 

al., 2010; VEGA et al., 2022), la altura y cobertura (RUIZ-PEINADO et al., 2013; PASALODOS-TATO et 

al., 2015; MONTERO et al., 2020), o solamente la edad (Navarro-Cerrillo and Blanco-Oyonarte, 2006). 

Queda por tanto de manifiesto que la altura de matorral es una variable imprescindible para poder 

estimar la carga de combustible mediante el uso de las ecuaciones alométricas existentes (VEGA et 

al., 2022). 

 

La tecnología LiDAR tiene un enorme potencial para adquirir mediciones tridimensionales 

directas y modelos de estimación de multitud de variables de árbol individual (GONZÁLEZ-FERREIRO 

et al., 2013; GUERRA-HERNÁNDEZ et al., 2016), y de la estructura forestal, como son las variables de 

rodal (HEVIA et al., 2016), los combustibles del dosel (MARINO et al., 2016; GONZÁLEZ-FERREIRO et 

al. 2017; BOTEQUIM et al., 2019) y los combustibles de superficie. El número de estudios de estos 

últimos son reducidos, y a continuación se hace mención a la mayor parte de trabajos encontrados 

sobre la temática desarrollados en comunidades de matorral en zonas mediterráneas (e.g. RIAÑO et 

al., 2007; ESTORNELL et al., 2011a, 2011b, 2012; LAMELAS-GRACIA et al., 2019), en paisajes 

semiáridos (STREUTKER et al., 2006; MITCHELL et al., 2011; LI et al., 2017), y en la tundra ártica 

(GREAVES et al., 2016). Por lo tanto, resultaría de utilidad contar con nuevos modelos de estimación 

de variables del combustible de superficie, tales como alturas, coberturas o cargas, o de clasificación 

de combustibles, a partir de dichas métricas LiDAR. Además de los modelos ajustados a partir de 

métricas LIDAR existen otros modelos que relacionen estas variables con datos procedentes de otros 

sensores remotos, tales como el escáner laser terrestre (TLS) (ROWELL et al., 2016; ALONSO-REGO et 

al., 2020, 2021), las imágenes de satélite (RIAÑO et al., 2002; VIANA et al., 2012; MARINO et al., 

2016; ARELLANO-PÉREZ et al., 2018) o los drones (DÍAZ-VARELA, et al., 2018), ya sea de forma 

independiente o combinando varias tecnologías, hecho que nos podría permitir obtener modelos y 

cartografías más robustas. 

 

2. Objetivos 

 

En este estudio se pretende estimar la altura media del matorral a partir de datos LiDAR de 

baja densidad procedentes del vuelo del Plan Nacional de Ortofotografía Aérea (en adelante PNOA) de 

segunda cobertura, en algunas de las comunidades de matorral desarboladas de Galicia más 

afectadas por los incendios. Para ello, nos centraremos en un conjunto de parcelas desbrozadas 

perimetralmente en las que el vuelo LiDAR fue ligeramente posterior a los inventarios de campo. 

 

3. Metodología 

 

3.1. Parcelas  

 

Se seleccionaron un total de 17 parcelas de las 55 iniciales del dispositivo experimental en los 

macizos orientales de Galicia cubiertos por brezales (Figura 1, izquierda) y repartidas entre el este de 

Lugo y el norte de Ourense y cuya distribución espacial se muestra en la Figura 2, izquierda. En 

cuanto a las comunidades de matorral presentes en las parcelas (Figura 1), la mayoría fueron 

brezales de porte alto (Erica australis L. como especie dominante) y en menor medida tojos (Ulex 

europaeus L. o Ulex gallii Planch. como especies principales) con un número de parcelas proporcional 
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a la superficie ocupada por cada una de estas comunidades de matorral en dichas provincias o en los 

territorios seleccionados (MARM, 2011). Todas estas comunidades se ven frecuentemente afectadas 

por incendios forestales en esta región. Además, se procuró que la muestra fuera representativa y 

cubriera un rango aceptable de la variabilidad de altura media de matorral siendo sus coberturas 

superiores al 90%, hecho habitual en las comunidades de matorral de Galicia. El espesor de 

hojarasca medio de estas parcelas fue de 3,71 cm. 

 

Las parcelas fueron cuadradas de 2 x 2 metros, con los lados paralelos a la línea de máxima 

pendiente y a la curva de nivel, dentro de comunidades de matorral homogéneas. Estas fueron 

replanteadas con estacas de madera y jalones metálicos, y justo después se dispuso el transecto en 

el perímetro completo y en una diagonal interior de cada cuadrado con ayuda de la cinta métrica 

(Figura 2, derecha abajo). A continuación, con el cuadrado ya delimitado se procedió a desbrozar 

perimetralmente toda la vegetación exterior en una franja de 3 metros en el lado frontal y trasero y de 

0,5 m en los lados laterales (Figura 1, derecha y Figura 2, derecha abajo). Por último, se tomaron las 

coordenadas del centro de cada parcela con un GPS subcentrimétrico. 

 

En estas 17 parcelas seleccionadas la fecha de los trabajos de campo en las mismas estuvo 

comprendida entre el otoño de 2016 y el invierno de 2017, coincidiendo estas con la fecha de los 

vuelos LiDAR del PNOA de segunda cobertura del lote Galicia Este (agosto de 2016 a febrero de 

2017). Además, las pasadas de estos vuelos LiDAR sobre las parcelas fue siempre posterior o 

inmediatamente después a los trabajos de campo (desbroce e inventario). Las parcelas descartadas 

no cumplieron estos requisitos ya que las pasadas de los vuelos fueron anteriores a los trabajos de 

campo, sobre todo las del lote Galicia Oeste y además presentaron un mayor desfase temporal. 

 

3.2. Medición de variables estructurales 

 

El transecto dispuesto en cada parcela se utilizó como referencia para medir, sobre la cinta 

graduada y cada 50 cm, la altura total de cada especie u especies interceptadas por el transecto. La 

altura total del matorral se determinó como la distancia vertical (cm) entre la superficie de la 

hojarasca y la parte superior del dosel vegetal. A partir de estas mediciones de altura total del 

matorral se obtuvieron los valores medios por parcela (ℎ𝑚
̅̅ ̅̅ ), cuyos estadísticos descriptivos se 

muestran en la Tabla 1.  

 

Tabla 1. Estadísticos descriptivos de las principales características de los combustibles. d.e.= desviación estándar, n= 

número de parcelas, ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  = altura media del matorral. 

Var. Estadístico Valor (n=17) 

ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  Media (d.e.) 76.70 (27.23) 

(cm) Rango 34.84 - 122.82 
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Figura 1. Foto general de un brezal de Erica australis donde se instaló una de las parcelas (izquierda). Foto de una 

de las parcelas de 2 x 2 m en un tojal de Ulex europaeus con el desbroce perimetral hecho (derecha). 

 

Figura 2. Localización geográfica de las 17 parcelas empleadas en este estudio y trayectorias del vuelo LiDAR 

PNOA de 2 cobertura (izquierda). Detalle de las parcelas cuadradas de 2 x 2 m (derecha abajo). 

 

3.3. Datos LiDAR de baja densidad 

 

El conjunto de datos del escáner laser aéreo (ALS) fueron los de segunda cobertura del vuelo 

LiDAR PNOA correspondientes con el lote Galicia Este (Figura 2, izquierda). Los bloques cuadrados de 

ALS de 2 km de lado se descargaron del servidor informático del CNIG (Centro Nacional de 

Información Geográfica) (http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/index.jsp). Los sensores 

de escaneo utilizados para recoger los datos ALS en la zona de estudio fueron un LEICA ALS80 (Leica 

Geosystems AG, Alemania). La densidad de los datos LiDAR-PNOA fue de 0.5 puntos.m-2 con una 

precisión vertical del barrido de 0.2 m y una precisión horizontal de 0.3 m. 

 

Los conjuntos de datos ALS se procesaron utilizando el software Lastools (ISENBURG, 2020). 

Una descripción detallada de todo el flujo de trabajo de procesamiento de la nube de puntos ALS con 

dicho software se encuentra en PASCUAL et al., (2020). A modo de resumen, la nube de puntos fue 

filtrada e interpolada para generar un modelo digital del terreno (DTM) y un modelo digital de 

superficies (DSM), a partir de los cuales se calcularon las alturas normalizadas sobre el suelo. A partir 

de estas se calcularon 30 métricas LiDAR (Tabla 2) relacionadas con la distribución vertical de altura 

para cada una de las 17 parcelas, empleando para ello un buffer de 3 metros de radio generado 

desde el centro de cada cuadrado. Se decidió escoger este buffer ya que los alrededores del 

cuadrado fueron homogéneos en cuanto al matorral existente y además se necesita captar un mayor 

número de puntos del suelo gracias al desbroce. Además, se utilizaron los siguientes intervalos (0 – 

0.2 m, 0.2 – 0.5 m, 0.5 – 2 m, 2 – 4 m) para separar los datos de las nubes de puntos en diferentes 

http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/index.jsp
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conjuntos a la hora de extraer las métricas del número y porcentaje total de retornos láser. Todas 

estas métricas se utilizaron como variables predictoras en los ajustes. 

Tabla 2. Resumen de las 30 métricas LiDAR relacionadas con la distribución de alturas extraídas de la nube de puntos de 

ALS con el software Lastools. 

Variable Descripción 

hmin Altura mínima de la distribución de alturas de los retornos láser  

hmax Altura máxima de la distribución de alturas de los retornos láser  

hmean Altura media de la distribución de alturas de los retornos láser  

hqav Altura media cuadrática de la altura media  

hSD Desviación estándar de la distribución de alturas de los retornos láser  

hskw Coeficiente de asimetría de la distribución de alturas de los retornos láser  

hkurt Coeficiente de kurtosis de la distribución de alturas de los retornos láser  

hP01, hP05, hP20, 

…, hP90, hP99 
Percentiles de las alturas de los retornos láser 

c0-0.2, c0.2-0.5,  

c0.5-2, c2-4 
Número de retornos láser entre 0 – 0.2 m, 0.2 – 0.5 m, 0.5 – 2 m, 2 – 4 m 

d0-0.2, d0.2-0.5,  

d0.5-2, d2-4 

Porcentaje total de retornos láser entre 0 – 0.2 m, 0.2 – 0.5 m, 0.5 – 2 m, 2 – 

4 m 

cov 

Ratio entre el nº de primeros retornos por encima del suelo y el nº total de 

primeros retornos 

dns 
Ratio entre el nº total de retornos por encima del suelo y el nº total de retornos  

 

3.4. Análisis estadístico 

 

En primer lugar, se testaron modelos lineales, exponenciales, potenciales y logarítmicos para 

ajustar la altura media de matorral (𝑌)  del conjunto de parcelas a partir de las métricas LiDAR. A 

continuación, en función de los estadísticos de bondad de ajuste obtenidos en los diferentes modelos 

se seleccionó el mejor que fue el modelo de regresión lineal simple: 

 

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽𝑖  . 𝑋𝑖 [1] 

 

donde 𝛽0 y 𝛽𝑖 son los parámetros del modelo, 𝛽0 el término independiente y 𝛽𝑖 el parámetro de 

cada variable independiente 𝑋𝑖 que forme parte del modelo y que se seleccionan entre las métricas 

LiDAR.  
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Se seleccionó el mejor conjunto de variables independientes (Xi) empleando el método 

stepwise. El ajuste se realizó con el programa IBM SPSS Statistics Versión 21.  

 

Para analizar la bondad del ajuste se evaluó mediante análisis gráfico, representando los 

valores de ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  observados frente a los predichos, los residuos frente a los valores predichos y también 

estimando tres estadísticos: el coeficiente de determinación (R2); la raíz del error medio cuadrático 

(REMC) y el valor relativo de la raíz del error medio cuadrático (rREMC) frente al valor medio:  

 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

 

 

[2] 

𝑅𝐸𝑀𝐶 (cm) = √
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

𝑛 − 1
 

 

[3] 

𝑟𝑅𝐸𝑀𝐶(%) =
√∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1 (𝑛 − 1)⁄

𝑦̅
. 100 [4] 

 

donde yi, 𝑦̂i e 𝑦̅ son los valores observado, predicho y medio de la variable dependiente y n es el 

número de datos empleados en el ajuste. 

 

4. Resultados 

 

La Tabla 3 muestra la ecuación de regresión lineal para la estimación de la altura media de 

matorral (ℎ𝑚
̅̅ ̅̅ ), obtenida a partir de métricas LiDAR para el conjunto total de parcelas (n = 17). En 

ningún caso se observaron problemas de multicolinealidad ni de heteroscedasticidad y todos los 

parámetros, tanto el término independiente como el del modelo, fueron significativos (α=0.05).  

 

Tabla 3. Ecuación ajustada (n = 17) para estimar la altura media de matorral (ℎ𝑚
̅̅ ̅̅ ). R2 es el coeficiente de determinación del 

ajuste de la recta de la figura, REMC es la raíz del error medio cuadrático y rREMC el relativo de la raíz del error medio 

cuadrático. 

Ecuación R2 REMC (cm) rREMC (%) 

ℎ𝑚
̅̅ ̅̅   (cm) = 36.56 + 0.6617 hp99 0.886 9.482 12.361 

 

El mejor modelo de ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  se obtuvo con el percentil 99 de la altura de los retornos laser (hP99) 

como variable independiente y explicó el 89% de variabilidad observada con un REMC de 9.4 cm y un 

rREMC del 12.4 % (Tabla 3).  

 

Con anterioridad a la obtención de este modelo de regresión lineal, se exploraron otras 

relaciones entre estas mismas variables (ℎ𝑚
̅̅ ̅̅   y hp99), pero se obtuvieron peores estadísticos de 

bondad del ajuste. Por ejemplo, entre otros, se ajustó un modelo lineal sin término independiente con 

un valor de REMC de 23.1 cm (143.7 % de incremento respecto al mejor modelo obtenido) y se ajustó 

también un modelo potencial con un valor de REMC de 11.1 cm (17.1 % de incremento). 

 

En la Figura 3 se muestra la gráfica de valores observados frente a valores predichos para la 

ℎ𝑚
̅̅ ̅̅ . Sobre esta gráfica se ha representado tanto la diagonal (recta 1:1) como la recta ajustada 

relacionando los valores observados con los predichos, que coinciden totalmente, como se puede 

observar por los valores de los parámetros de dicha recta observados-predichos, con un término 

independiente prácticamente igual a 0 (-0.0024) y una pendiente muy cercana a 1 (1.0001), por lo 

que el modelo no presenta sesgo en sus estimaciones (ni subestima ni sobreestima). 
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Figura 3. Valores observados frente a valores predichos de las alturas medias de matorral (hm, cm) para el conjunto total de 

parcelas. Tanto la diagonal (recta 1:1) como la línea de la recta ajustada coinciden. R2 es el coeficiente de determinación 

del ajuste. 

5. Discusión 

 

El presente estudio aporta una singularidad respecto al resto de trabajos similares que se 

pueden encontrar, y es el hecho de que el conjunto de parcelas utilizadas han sido desbrozadas 

durante los trabajos de campo con anterioridad a la pasada del vuelo LiDAR. Esto posibilita que se 

tenga un mayor número de retornos en el suelo y se pueda obtener un MDT y alturas normalizadas 

más precisas.  

 

Es por ello por lo que los estadísticos de bondad del ajuste de los modelos de estimación de la 

altura media de matorral (ℎ𝑚
̅̅ ̅̅ ) obtenidos en los estudios que se mencionan a continuación han sido 

inferiores a los del presente trabajo, a pesar de la mayor densidad de puntos de los datos LiDAR 

utilizados. Por ejemplo, para comunidades de matorral similares a las del estudio en brezales 

atlánticos de E. australis (centro de Portugal), el modelo de ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  (n = 33) desarrollado por RIAÑO et al. 

(2007), en función del percentil de altura 90, obtuvo un valor de R2 = 0.48 (REMC = 18 cm) con una 

densidad espacial del vuelo de 3.5 puntos/m2. En paisajes semiáridos dominados por Artemisia sp. 

(noroeste de EE. UU.), el modelo de ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  desarrollado por STREUTKER & GLENN (2006), a partir de 

métricas LiDAR, obtuvo un R2 = 0.41 para una densidad de 1.2 puntos/m2; y el modelo de ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  

desarrollado por MITCHELL et al. (2011), en función del máximo de la altura de la nube de puntos 

obtuvo un R2 = 0.86 (REMC = 34.9 cm) con 9.46 puntos/m2. En vegetación bajo arbolado como es 

lógico los estadísticos de bondad del ajuste fueron aún más bajos que los del presente trabajo, dada 

la dificultad extra de penetrar el dosel arbóreo. Por ejemplo, en el estudio de realizado por ALONSO-

REGO et al. (2022) también en la región de Galicia y con datos LiDAR del PNOA, en los modelos de 

altura de vegetación bajo arbolado se observaron valores de R2 de 0.32 y de 0.42 con modelos 

construidos con metodologías no paramétricas como MARS (Multivariate Adaptive Regression 

Splines) y SVM-R (Support Vector Machines - Radial), respectivamente. 
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Otros estudios se enfocaron en modelizar directamente la carga de matorral, obtenida en la 

mayoría de los casos mediante inventarios destructivos, a partir de métricas LiDAR. Estos presentaron 

estadísticos de bondad del ajuste del mismo orden que los modelos de estimación de ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  

comentados en el párrafo anterior. Por ejemplo, en comunidades de matorral mediterráneas de 

Quercus coccifera (este de España), se pueden destacar los estudios de ESTORNELL et al., (2011a, b) 

que ajustaron modelos de carga de matorral a partir de métricas LiDAR relacionadas con la altura (R2 

= 0.67) y en función del percentil 95 de altura (R2 = 0.48) para una densidad entre 4-8 puntos/m2, 

respectivamente. Los mismos autores en este último estudio también ajustaron los modelos de carga 

de matorral a partir del percentil 95 con valores de R2 = 0.26 con 4 puntos/m2 y de R2 = 0.68 con 8 

puntos/m2. En matorrales de la tundra ártica (norte EE. UU.), GREAVES et al. (2016) desarrolló un 

modelo RF (Random Forest) de estimación de carga de matorral a partir de métricas LiDAR 

relacionadas con el dosel (R2 = 0.61 con 14 puntos/m2) y por último en ecosistemas dominados por 

Artemisia sp. (noroeste EE. UU.), Li et al. (2017) desarrollaron también modelos RF de estimación de 

la carga de matorral a partir de métricas LiDAR relacionadas con la altura cuyos valores de R2 

oscilaron entre 0.64 y 0.73 según la diferente resolución con una densidad de 8 puntos/m2. 

 

Por otro lado, si comparamos el modelo de ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  obtenido en el presente estudio, a partir de 

datos del escáner láser aéreo (ALS), con el modelo de (ALONSO-REGO et al., 2020) que utiliza datos 

del escáner láser terrestre (TLS) se pueden extraer reflexiones interesantes. Este trabajo se basa en 

el mismo dispositivo experimental, pero en este caso se utiliza el dataset completo de parcelas 

(n=55).  Los autores del mismo ajustaron la ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  a partir de un par de métricas TLS relacionadas con la 

distribución de alturas y obtuvieron un valor de R2 de 0.91 (REMC = 9.2 cm). A pesar de haberse 

utilizado una muestra más amplia, en todas estas parcelas fue necesario realizar un desbroce previo 

al escaneo con el láser terrestre y por lo tanto se pueden comparar los estadísticos de bondad del 

ajuste de ambos trabajos. Cabría esperar una mayor reducción de la variabilidad observada en los 

modelos de ℎ𝑚
̅̅ ̅̅ obtenidos con ALS en relación con los del TLS, pero han sido bastante similares, si 

bien es cierto que al ser la muestra pequeña podría resultar engañoso. En otro estudio también con 

TLS, pero en este caso en ecosistemas dominados por Artemisia sp. (este EE. UU.), VIERLING et al. 

(2013) reportaron valores de R2 = 0.94 para su modelo de estimación de ℎ𝑚
̅̅ ̅̅ . 

 

No cabe duda de que en un futuro será necesario realizar nuevos estudios en donde se evalúe 

el potencial de los datos LiDAR para estimar la ℎ𝑚
̅̅ ̅̅  o la carga de matorral también en parcelas sin 

desbrozar. Todo parece indicar que los estadísticos de bondad de ajuste que se obtengan serán 

inferiores, tal y como ha quedado patente en la comparativa de estudios iniciales, probablemente 

debido a la dificultad de penetrar estas comunidades de matorral tan densas y tupidas utilizando 

datos LiDAR de baja densidad recogidos desde una plataforma aérea.  

 

6. Conclusiones 

 

 Las principales conclusiones de este trabajo son las siguientes: 

 

 Estos resultados deben considerarse como preliminares ya que sería conveniente contar con 

un mayor número de parcelas en los próximos vuelos LiDAR y una mayor densidad de puntos 

para la obtención de modelos más robustos.  

 El modelo obtenido podría resultar de utilidad de cara a calcular las alturas de matorral e 

indirectamente las cargas en zonas cercanas a los habituales desbroces que se llevan a cabo 

con fines preventivos de incendios y de refugio de fauna entre otros. 

 Se debe prestar atención a la comparativa del escáner laser terrestre frente al escáner laser 

aéreo ya que sorprendentemente presentaron similares variabilidades explicadas, y además 

este último dispone de la ventaja de que se escanea toda la región con frecuencia. 
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 Se podría explorar la obtención de un modelo de estimación de altura media de matorral para 

cada comunidad de matorral. 

 Es crítico estudiar el potencial del escáner laser aéreo para estimar la altura media de 

matorral también en zonas sin desbrozar ya que no habría este limitante y el estudio sería 

más aplicable. 

 Además de la altura media de matorral, se debería también explorar el ajuste de la carga de 

combustible a partir de métricas LiDAR de forma directa. 
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