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Resumen  

La caracterización de la cantidad y distribución espacial de la biomasa aérea en masas arboladas es 

clave para evaluar el riesgo de incendio y su severidad potencial, así como para planificar actuaciones 

preventivas orientadas a reducir su impacto. La tecnología LiDAR permite generar cartografía de 

variables descriptivas de la estructura de los combustibles de copas en grandes superficies. Sin 

embargo, para obtener estimaciones fiables es necesario disponer de modelos adaptados a las 

particularidades de cada especie, calibrándolos adecuadamente con datos de campo. Este estudio 

utiliza información LiDAR de la segunda cobertura del PNOA (1 p/m2) para la modelización de la altura 

de la base de las copas (CBH), la carga de combustible disponible (CFL) y la densidad aparente de 

combustible de copas (CBD) en parcelas de Pinus sylvestris L. Se exploran distintas formulaciones, 

encontrando mejores ajustes para la variable CBH, seguida de CFL, siendo CBD la más difícil de 

estimar. Los modelos se emplearon para generar cartografía de alta resolución de los combustibles 

de copas en los pinares de Valsaín (Segovia), input requerido para simulación de incendios, 

comparando los resultados con modelos obtenidos a partir de datos LiDAR de la primera cobertura 

del PNOA (0,5 p/m2) en la misma zona.  

 

Palabras clave  

Modelización de combustibles, riesgo de incendio, LiDAR PNOA, simulación de incendios, gestión 

preventiva. 

 

 

1. Introducción 

 

El cambio climático y los cambios de usos del suelo están incrementando la ocurrencia de 

grandes incendios, que suponen actualmente una de las mayores amenazas para la conservación de 

las masas forestales (KARAVANI et al. 2018). La caracterización de la cantidad y distribución espacial 

de la biomasa aérea en formaciones arboladas es clave para evaluar el riesgo de incendio y su 

severidad potencial, así como para planificar actuaciones preventivas orientadas a reducir su impacto 

(KRAMER et al. 2014; JIMENEZ et al. 2015; SALIS et al. 2016). 

 

El desarrollo de la tecnología LiDAR y la disponibilidad de datos en formato abierto, como los 

proporcionados por el Plan Nacional de Ortofotografía Aérea (PNOA) en España, han permitido el 

avance en el conocimiento de la utilidad de este tipo de información para la monitorización de las 

masas forestales (MORSDORF et al., 2004; HUDAK et al., 2008; MARTIN-ALCON, et al., 2015). En 

particular, los datos LiDAR aéreos son una fuente de datos extremadamente útil para la 

caracterización estructural de la vegetación en grandes superficies, permitiendo generar cartografía 

de variables descriptivas de los combustibles (MARINO et al. 2016; PRICE & GORDON, 2016; MAURO 

et al., 2021). 

 

Sin embargo, para obtener estimaciones fiables de los combustibles del dosel arbóreo es 

necesario disponer de modelos calibrados y adaptados a las particularidades de cada especie, 

calibrándolos adecuadamente con datos de campo. Existe abundante literatura científica sobre 
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trabajos previos que estiman las principales variables descriptivas de los combustibles de copas a 

escala de rodal a partir de datos LiDAR aéreo. En general, las variables más estudiadas y con más 

modelos disponibles son la altura de la base de copa (CBH) y la carga de combustible disponible 

(CFL), con numerosos estudios en masas de distintas especies de pinos (GONZÁLEZ-OLABARRIA et al., 

2012; GONZÁLEZ-FERREIRO et al., 2014, 2017; HEVIA et al., 2016; BOTEQUIM et al., 2019; RUIZ et 

al., 2021). También existen referencias a modelos ajustados para la densidad aparente de copas 

(CBD) en pinares, pero estos estudios son mucho más escasos (RIAÑO et al., 2004; GONZÁLEZ-

FERREIRO et al., 2014; HEVIA et al., 2016; BOTEQUIM et al., 2019). Sin embargo, hay muy pocos 

trabajos en masas de Pinus sylvestris que utilicen datos LiDAR del PNOA para la estimación de CBH y 

CFL (FIDALGO-GONZÁLEZ et al., 2019), y ninguno para la estimación de CBD en la literatura 

consultada. 

 

2. Objetivos 

 

El objetivo de este trabajo es la modelización de las principales variables descriptivas de los 

combustibles de copas en masas de Pinus sylvestris L. mediante información LiDAR del PNOA. En 

particular, las variables objeto de estudio son la altura de la base de las copas (CBH), la carga de 

combustible disponible (CFL) y la densidad aparente de combustible de copas (CBD). 

 

3. Metodología 

 
3.1. Área de estudio 

 

El área de estudio se sitúa en el monte nº2 del C.U.P. de la provincia de Segovia, denominado 

“Pinar” y perteneciente al Organismo Autónomo Parques Nacionales. Este monte se sitúa dentro del 

Parque Nacional Sierra de Guadarrama y está gestionado por el Centro Montes y Aserradero de 

Valsaín. Las formaciones forestales están compuestas principalmente por masas arboladas 

dominadas por Pinus sylvestris L., con zonas de sotobosque que pueden incluir otras especies 

arbóreas como el rebollo (Quercus pyrenaica Willd.) o el acebo (Ilex aquifolium L.) así como helecho 

(Pteridium aquilinum (L.) Kuhn) y distintas especies de matorral (ej. Juniperus communis subsp. 

alpine (Suter) Čelak, Cytisus oromediterraneus Rivas Mart. & al. y Adenocarpus hispanicus (Lam.) 

DC.). Recientemente se ha realizado la revisión del plan de ordenación del monte, que compatibiliza 

el uso recreativo de las masas forestales con la explotación sostenible de la madera, uso tradicional 

de la zona que se viene manteniendo desde finales del siglo XIX. El relieve del terreno presenta 

pendientes fuertes (>30%) en la mayor parte del monte. La altitud varía de unos 1.200 a 2.000 m, 

con precipitaciones entre 700 mm y 1.350 mm a lo largo del año y temperaturas máximas promedio 

de 22 ⁰C en verano y mínimas promedio de -1 ⁰C en invierno. 

 

3.2. Datos de inventario en campo 

 

En 2016 se levantaron 30 parcelas circulares seleccionadas sobre una red sistemática 

previamente existente. En ellas se caracterizaron los combustibles existentes en un radio de 13 m y 

14,1 m. Este tamaño de parcelas se eligió para poder comparar los resultados con los inventarios 

previos de 2010 (radio 13 m) y con los procesados LiDAR a utilizar para la estimación de los 

combustibles de copas (superficie equivalente al pixel de los ráster de métricas). Los centros se 

localizaron con GPS de precisión submétrica, necesario para poder garantizar la equivalencia entre 

los datos de campo y los retornos de las nubes de puntos de cada parcela. 

 

En cada parcela se midieron los diámetros normales de todos los pies mayores (DBH > 7,5 cm), 

así como la altura total, altura de la base de la copa (primera rama viva), y diámetros de copa (2 

valores perpendiculares) de una muestra aleatoria de 10 árboles. A partir de estos datos de 
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inventario, se calcularon la altura de la base de las copas (CBH), la carga de combustible disponible 

(CFL) y la densidad aparente de combustible de copas (CBD) de cada parcela. 

 

La carga de combustible disponible en copas (CFL, kg/m2) se consideró como la biomasa foliar, 

utilizando para su cálculo las ecuaciones de MONTERO et al. (2005). La densidad aparente de 

combustible (CBD) se calculó a partir de CFL, considerando la longitud promedio de las copas en la 

parcela como la altura total menos CBH. En la siguiente tabla se resumen las características de la 

vegetación inventariada en las parcelas de campo. 

 
Tabla 1. Variables descriptivas de la vegetación en las parcelas de inventario de campo. N, densidad (pies/ha); G, 

área basimétrica (m2/ha); Dg, diámetro medio cuadrático (cm); H, altura dominante (m); CBH, altura de la base de las copas 

(m); CFL, carga de combustible disponible (kg/m2); CBD, densidad aparente de copas (kg/m3); e.s., desviación estándar. 
 

Valor N G Dg H CBH CFL CBD 

mínimo 240,2 18,8 15,6 11,2 1,2 0,47 0,04 

máximo 2273,5 74,6 44,9 32,3 22,2 1,73 0,30 

media 873,4 41,1 28,0 20,4 8,3 1,00 0,12 

e.s. 490,8 12,5 9,1 5,6 4,7 0,31 0,05 

 

 
Figura 1. Área de estudio y localización de las parcelas de inventario en campo. 

 

3.3. Datos LiDAR 

 
Los datos LiDAR utilizados en este estudio corresponden a la segunda cobertura del PNOA en la 

provincia de Segovia, volados entre agosto y noviembre de 2018, con  una  densidad de 1 p/m2. Los 

datos LiDAR fueron descargados en formato LAS de la web del centro de descargas del IGN (CNIG). 

 

El procesado de los datos LiDAR se realizó utilizando el software FUSION (MCGAUGHEY, 2014) y 

QGIS (QGIS Development Team, 2014). Los retornos de la nube de puntos fueron clasificados como 
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suelo y vegetación. Los retornos de suelo se utilizaron para generar un modelo digital del terreno 

(DTM) de 2 m de resolución. Este DTM se empleó para normalizar los retornos de vegetación y 

determinar las alturas respecto al suelo en los cortes de las nubes de puntos correspondientes a las 

parcela de inventario. 

 

A partir de las alturas de los retornos, se calcularon las métricas LiDAR en cada parcela. En la 

tabla 2 se resumen los estadísticos procesados, que fueron obtenidos para distintos umbrales de 

corte (0,5m, 2m y 4m). También se calcularon los retornos en distintos tramos verticales para obtener 

los porcentajes normalizados por estrato de altura (PRN), siguiendo la metodología propuesta por 

SKOWRONSKI et al. (2007), con el fin de extraer la proporción de retornos en cada tramo 

considerando la disminución de la penetrabilidad del láser en parcelas con distinta densidad. 

 
Tabla 2. Métricas extraídas de los retornos de vegetación de la nube de puntos LIDAR en cada parcela. 

 

Nombre Descripción 

h_min Mínima de las alturas de los retornos 

h_max Máxima de las alturas de los retornos 

h_mean Media de las alturas de los retornos 

H_mode Moda de las alturas de los retornos 

h_std Desviación estándar de las alturas de los retornos 

h_var Varianza de las alturas de los retornos 

h_CV Coeficiente de variación de las alturas de los retornos 

h_IQ Rango intercuartílico de las alturas de los retornos 

h_skew Coeficiente de asimetría de las alturas de los retornos 

h_kurt Coeficiente de kurtosis de las alturas de los retornos 

h_AAD Desviación media absoluta de las alturas de los retornos 

h_MADmedian Mediana de la desviación absoluta de la mediana total 

h_MADmode Moda de la desviación absoluta de la moda total 

P05, P10, P20, P30, P40, 

P50, P60, P70, P80, P90, 

P95 

Percentiles 5, 10, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90, 95 y 99 

de las alturas de los retornos 

CRR Canopy relief ratio (h_mean - h_min) / (h_max - h_min) 

PFRi Porcentaje de primeros retornos por encima de la altura de corte i 

PFRmean Porcentaje de primeros retornos por encima de la altura de la 

media 

PFRmode Porcentaje de primeros retornos por encima de la altura de la 

moda 

PARi Porcentaje de todos los retornos por encima de la altura de corte i 

PARmean Porcentaje de todos los retornos por encima de la altura de la 

media 

PARmode Porcentaje de todos los retornos por encima de la altura de la 

moda 

PRN_Si Porcentaje de retornos normalizados por tramos de altura, 

calculados  a partir del número de retornos (NR) dentro y por 

debalo de cada estrato (Si): 

(NRi+1 / (NRtotal - NRi))*100 
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3.4. Análisis estadístico 

 

Los métodos estadísticos utilizados para la modelización del combustible incluyeron técnicas de 

regresión paramétricas (regresión) y no paramétricas (machine learning). Para los modelos de 

regresión se probaron formulaciones lineales, potenciales y exponenciales. Todos los modelos se 

ajustaron mediante el software libre R (R Development Core Team, 2014). 

 

En los modelos ajustados mediante análisis de regresión se consideraron distintas 

combinaciones de métricas LiDAR, seleccionando el mejor modelo en función del nivel de 

significación (p-valor < 0,05) global del modelo y las variables predictoras, así como el valor de R2-

ajustado, error medio cuadrático (RMSE) y el porcentaje del error medio absoluto (MAPE). Este último 

estadístico es útil para comparar el nivel de error en modelos ajustados para distintas variables 

dependientes. 

 

La modelización no paramétrica se llevó a cabo utilizando Random Forest (RF) (Breiman, 2001), 

mediante el paquete ranfomForest (Liaw y Wiener, 2002). Estos modelos RF se ajustaron optimizando 

la selección de las métricas consideradas como input para la estimación de las variables 

dependientas. La importancia de las variables se utilizó para identificar la contribución relativa de 

cada métrica al modelo RF. La selección del mejor modelo se basó en el valor de pseudo-R2 que 

indica la variabilidad explicada así como el RMSE y MAPE resultante. 

 

4. Resultados 

 

Los resultados de los distintos tipos de modelos se muestran en la tabla 3. El análisis de 

modelización con distintas técnicas de regresión indicó que la altura de la base de las copas (CBH) 

fue la variable que mejor estimada independientemente del método utilizado (paramétrico o no 

paramétrico). 

 

Para CBH, los rangos de variabilidad explicada estuvieron entre 0,83 y 0,88, con rango de 

errores RMSE (m) entre 0,91 y 1,85 y MAPE (%) entre 9.8 y 24,6. Aunque el menor nivel de error se 

observó en el modelo no paramétrico (RF) los modelos de regresión lineal y exponencial aumentaron 

R2. 

 

La carga de combustible disponible (CFL) mostró resultados algo más moderados a nivel de 

variabilidad explicada, con R2 entre 0,52 y 0,68. Sin embargo los niveles de error fueron similares o 

algo mejores que para CBH, con RMSE (kg/m2) entre 0,09 y  0,18 con niveles de MAPE entre 8,3 y 

17,0. 

 

Los peores ajustes se observaron para los modelos de estimación de la densidad aparente de 

copas (CBD). El rango de variabilidad explicada (R2) estuvo entre 0,47 y 0,59. En cuanto a los errores, 

RMSE (kg/m3) varió entre 0,03 y 0,09 mientras que MAPE (%) observado fue del 11,8 al 21,8. 

 

Los mejores modelos ajustados se utilizaron para la generación de cartografías continuas de los 

combustibles de copas en la zona de estudio, a partir los ráster de métricas LiDAR utilizados como 

datos de entrada en las ecuaciones obtenidas (Figura 2). 
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Tabla 3. Resumen de los mejores modelos obtenidos para las variables estudiadas. Los subíndices indican el umbral de 

corte del procesado (excepto métricas PRN, donde ya se indica el tramo de altura considerado).* R2 ajustado para los 

modelos paramétricos (lineal, potencial, exponencial) y Pseudo R2 para los modelos Random Forest (RF). 
 

Variable Modelo inputs R2aj* RMSE MAPE 

CBH 

lineal P05a05 0,88 1,61 24,6 

potencial 
h_meana05 

PRN_3a4 
0,83 1,76 14,6 

exponencial 
h_meana05 

PRN_3a4 
0,88 1,85 18,1 

RF 

PRN_4a5 

PRN_6a8 

P10a2 

P25a2 

P05a2 

(+7 métricas) 

0,84 0,91 9,8 

CFL 

lineal 
PFRa05 

P05a05 
0,62 0,18 17,0 

potencial 
PFRa2 

P05a05 
0,62 0,17 15,9 

exponencial 
PFRa2 

PRN_1a2 
0,68 0,16 14,4 

RF 

PFR_a4 

PFR_a05 

PFR_a2 

P10 

(+26 métricas) 

0,52 0,09 8,3 

CBD 

lineal 
PFRa2 

PRN_1a2 
0,59 0,03 21,8 

potencial PFR_a2 0,49 0,09 20,5 

exponencial 
PFRa2 

PRN_1a2 
0,57 0,08 18,8 

RF 

PFRa4 

PFRa05 

PRN_05a1 

h_IQa2 

h_MADmodea2 

0,47 0,04 11,8 
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Figura 2. Ejemplo de cartografía de la densidad aparente de combustible en copas generada para la zona de estudio. 

5. Discusión 

 

Independientemente de las distintas formulaciones exploradas, se encontraron mejores ajustes 

para la variable CBH, seguida de CFL, siendo CBD la más difícil de estimar. Este resultado es 

coherente con el observado por otros autores en estudios que incorporan la modelización de varias 

de estas variables a partir de datos LiDAR del PNOA (GONZÁLEZ-FERREIRO et al. 2014, 2017; 

BOTEQUIM et al., 2019; FIDALGO-GONZALEZ et al., 2019).  

 

En masas de pino de Galicia, GONZÁLEZ-FERREIRO et al. (2017) encontraron modelos de CBH 

con variabilidad explicada de 0,49 y 0,52 para P.pinaster y P.radiata, respectivamente, frente a 

valores para CFL de 0,41 y 0,46. Estos mismos autores presentaron modelos para P.pinaster con R2 

de 0,98, 0,82 y 0,36 para CBH, CFL y CBD, respectivamente (GONZÁLEZ-FERREIRO et al., 2014). En 

masas de piñonero (P.pinea) en Extremadura, BOTEQUIM et al. (2019) encontraron modelos de 

estimación con R2 de 0,75, 0,71 y 0,38 para CBH, CFL y CBD, respectivamente. 

 

Sin embargo, para estudios realizados con vuelos LiDAR de mucha mayor densidad que los 

datos del PNOA, los mejores resultados se observaron para la variable CFL. En un estudio realizado en 

masas de coníferas norteamericanas con datos LiDAR de >3.5 p/m2, ANDERSEN et al. (2005) 

encontraron mejores ajustes para CLF (R2 = 0,86) que para CBH (R2 = 0,77) y CBD (R2 = 0,84). En 

pinares españoles, HEVIA et al. (2016) también observan mejores resultados para CFL (R2 = 0,94) 

que para CBH y CBD (ambos R2 = 0,89) en masas de P.pinaster con datos de vuelos LiDAR de 

densidades muy superiores a las del PNOA (8-16 p/m2). 
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Nuestros modelos para P. sylvestris mostraron mejores ajustes para CBH y CFL que estudios 

previos en la misma especie (FIDALGO-GONZALEZ et al., 2019) y en otras masas de pinos 

peninsulares (GONZÁLEZ-FERREIRO et al. 2017, BOTEQUIM et al. 2019). No obstante, hay que tener 

en cuenta que el menor número de parcelas utilizado en el presente trabajo (n=30) respecto a estos 

estudios previos (n>100), puede afectar a los resultados de ajuste de los modelos debido a una 

potencial menor variabilidad estructural de las masas. Sin embargo los niveles de error (RMSE) 

observados para estas dos variables (CBH y CFL) fueron similares a los de las referencias existentes. 

 

Por otro lado, también cabe señalar que los estudios previos mencionados se realizaron con 

datos de menor densidad (0,5 p/m2) correspondientes a la primera cobertura LiDAR del PNOA, 

mientras que en el presente trabajo se empleó la segunda cobertura LiDAR que en la zona de estudio 

tenía el doble de densidad (1 p/m2). En un estudio previo comparando distintos vuelos LiDAR casi 

simultáneos pero de distinta densidad realizados en esta misma zona de estudio de Valsaín 

(Segovia), se observó que la densidad de pulsos afectó significativamente las métricas relacionadas 

con la densidad (fracción de cabida cubierta, % de número de retornos) pero no a las métricas 

relacionadas con las alturas (percentiles). Sin embargo, los modelos de estimación de la carga de 

combustible en copas (CFL) fueron parecidos tanto en grado de ajuste como en las variables incluidas 

(MARINO et al. 2017). Comparando los resultados para la variable CFL de ambos estudios, en 

MARINO et al. (2017) se encontraron ajustes similares utilizando modelos de regresión potenciales 

(R2 = 0,65 para 0,5 p/m2 y R2 = 0,59 para 1,5 p/m2) frente al presente estudio (R2 = 0,62). En este 

caso, las variables predictoras incluidas en los modelos potenciales son casi las mismas: PFR 

(métrica equivalente a la fracción de cabida cubierta del arbolado) y P20 (con umbral de corte a 2 m) 

para los modelos de MARINO et al. (2017) frente a PFR y P05 (con umbral de corte a 0,5 m) 

observados en este estudio. Sin embargo, según los resultados del presente trabajo los modelos de 

regresión con formulación exponencial combinando PFR con PRN_1a2 (porcentaje de retornos 

normalizado del estrato 1-2m) parece proporcionar mejores ajustes para la carga de combustible 

disponible en estas masas de pinar a partir de los datos LiDAR de la segunda cobertura del PNOA 

(1p/m2). No obstante, los modelos no paramétricos (RF) combinando gran cantidad de métricas 

proporcionaron los menores de errores de estimación (RMSE < 1 m, MAPE < 10%). 

 

En relación a la altura de la base de las copas (CBH), las variables predictoras más importantes 

incorporadas en los modelos fueron percentiles bajos (P25 o menor), altura media (h_mean) y PRN de 

tramos inferior (entre 3 y 8 m). Este resultado contrasta con los inputs de modelos ajustados para la 

misma especie en Galicia (FIDALGO-GONZALEZ et al., 2019), en los que los mejores ajustes se 

encontraron para regresión lineal con un percentil alto (P90). 

 

Para la variable CBD existen menos referencias en la literatura. Aunque es la variable más difícil 

de estimar, nuestros resultados son mejores que los obtenidos para otras especies de pinos a partir 

de datos LiDAR del PNOA (GONZÁLEZ-FERREIRO et al. 2014; BOTEQUIM et al. 2019) pero muy 

inferiores a los de estudios con LiDAR de densidades mucho mayores (ANDERSEN et al., 2005; HEVIA 

et al., 2016). RIAÑO et al. (2004) encontraron buenos ajustes para P.sylvestris (R2 = 0,80) en una 

zona de estudio próxima de la Sierra de Guadarrama, pero utilizando una mayor densidad de pulsos y 

un menor número de parcelas (n=10). GONZÁLEZ-FERREIRO et al. (2014) sugirió utilizar una 

estimación indirecta a partir las estimaciones previas de CBH y CFL derivadas de LiDAR, obteniendo 

un incremento considerable del nivel de ajuste (R2 = 0.59 y RMSE = 0,03 kg/m3 frente a R2 = 0,36 y  

RMSE =0,02 kg/m3) en masas de P. radiata. En cuanto a las variables predictoras, los inputs de los 

mejores modelos encontrados, regresión con formulación lineal y exponencial, coinciden con los de 

los modelos de CFL (PFR y PRN_1a2). 

 

Los mejores modelos se seleccionaron para generar cartografías continuas de las principales 

variables descriptivas de los combustibles de copas en la zona de estudio. Estas cartografías de alta 

resolución espacial, junto con las de modelos de combustible superficial también derivadas de datos 
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LiDAR (MARINO et al. 2016), son requeridas como datos de entrada en los programas de simulación 

de incendios (ej. FARSITE, FlamMap), siendo de gran utilidad para el estudio del riesgo de incendios 

de copas en función del comportamiento potencial del fuego (SALIS et al. 2016). 

 

6. Conclusiones 

 

Para los vuelos LiDAR del PNOA, independientemente del tipo de formulación utilizada, se 

observan en general mejores resultados para los modelos de estimación de la altura de la base de la 

copa, CBH (R2 entre 0,83 y 0,88), con modelos de ajustes moderados para la estimación de la carga 

de combustible disponible, CFL (R2 entre 0,52 y 0,68), y siendo la densidad aparente de combustible, 

CBD, la más difícil de estimar (R2 entre 0,47 y 0,59). Comparando los resultados con estudios previos 

en la misma zona de estudio, el efecto de la densidad de pulsos no parece ser muy relevante para la 

mejora de los modelos de estimación de los combustibles de copas, al menos para los vuelos LIDAR 

de densidades inferiores a 2 p/m2, como es el caso de la segunda cobertura LiDAR del PNOA utilizada 

en este estudio. 

Adicionalmente, el análisis de los resultados de este trabajo junto a estudios similares 

realizados en otras formaciones de pinar pone de manifiesto las diferencias existentes en cuanto a 

los inputs y formulaciones de este tipo de variables de combustibles del dosel arbóreo que no se 

pueden obtener de forma directa a partir de la información LiDAR. Es necesario por tanto tener 

cautela a la hora de aplicar ecuaciones previas existentes para la generación de cartografías de 

combustibles de copas, conociendo las limitaciones de extrapolar modelos ajustados en masas de 

otras áreas geográficas, con distinta tipología estructural, o a partir de datos LiDAR con características 

muy diferentes a los utilizados para su calibración. 

 

7. Agradecimientos 

 

Este trabajo está realizado en el marco de los proyectos VIS4FIRE (RTA2017-00042-C05-01) y 

GEPRIF (RTA2014-00011-C06-06), cofinanciados por el INIA-CSIC y el programa FEDER de la Unión 

Europea. Los autores agradecen los datos de la zona de estudio facilitados por el Centro Montes y 

Aserradero de Valsaín (Organismo Autónomo de Parques Nacionales). 

 

8. Bibliografía 

 

ANDERSEN, H.E., MCGAUGHEY, R.J., REUTEBUCH, S.E., 2005. Estimating forest canopy fuel 

parameters using LIDAR data. Remote Sens. Environ. 94, 441–449. 

 

BOTEQUIM, B.; FERNANDES, P. M.; BORGES, J. G.; GONZÁLEZ-FERREIRO, E.; GUERRA-

HERNÁNDEZ, J.; 2019. Improving silvicultural practices for Mediterranean forests through fire 

behaviour modelling using LiDAR-derived canopy fuel characteristics. International Journal of 

Wildland Fire, 28(11), 823–839. 

 

BREIMAN, L.; 2001. RANDOM FORESTS. MACHINE LEARNING, DOI-

10.1023/A:1010933404324, 45(1): 5-32. 

 

FIDALGO-GONZALEZ, L.A.; ARELLANO-PEREZ, S.; ALVAREZ-GONZALEZ, J.G.; CASTEDO-

DORADO, F.; RUIZ-GONZALEZ, A.D.; GONZALEZ-FERREIRO, E.; 2019. Estimación de la 

distribución vertical de combustibles finos del dosel de copas en masas de Pinus sylvestris 

empleando datos LiDAR de baja densidad. Revista de Teledetección 53, 1-16. 

 

GONZALEZ-FERREIRO, E.; DIÉGUEZ-ARANDA, U.; CRECENTE-CAMPO, F.; BARREIRO-

FERNÁNDEZ, L.; MIRANDA, D.; CASTEDO-DORADO, F.; 2014. Modelling canopy fuel variables 



 
10/11 

 

 

for Pinus radiata D. Don in NW Spain with low-density LiDAR data. Int. J. Wildland Fire 23, 

350–362. 

 

GONZÁLEZ-FERREIRO, E., ARELLANO-PÉREZ, S., CASTEDO-DORADO, F., HEVIA, A., VEGA, J. A., 

VEGA-NIEVA, D., RUIZ-GONZÁLEZ, A. D.; 2017. Modelling the vertical distribution of canopy 

fuel load using national forest inventory and low-density airbone laser scanning data. PLoS 

ONE, 12(4), 1–21. 

 

GONZÁLEZ-OLABARRIA, J.R., RODRÍGUEZ, F., FERNÁNDEZ-LANDA, A., MOLA-YUDEGO, B., 

2012. Mapping fire risk in the model forest of Urbión (Spain) based on airborne LiDAR 

measurements. For. Ecol. Manag. 282, 149–156. 

 

HEVIA, A.; ALVAREZ-GONZALEZ, J.G.; RUIZ-FERNANDEZ, E.; PRENDES, C.; RUIZ-GONZALEZ, 

A.D.; MAJADA, J.; GONZALEZ-FERREIRO, E.; 2016. Modelling canopy fuel and forest stand 

variables and characterizing the influence of thinning in the stand structure using airborne 

LiDAR. Revista de Teledetección 45, Special Issue, 41-55. 

 

HUDAK et al.,A.T.; CROOKSTON, N.L.; EVANS, J.S.; HALL, D.E.; FALKOWSKI, M.J.; 2008. 

Nearest neighbor imputation of species-level, plot-scale forest structure attributes from LiDAR 

data. Remote Sensing of Environment 112, 2232–2245. 

 

JIMENEZ, E.; VEGA-NIEVA, D.; REY, E.; FERNANDEZ, C.; VEGA, J.A.; 2015. Midterm fuel 

structure recovery and potential fire behavior in a Pinus pinaster Ait. forest in northern central 

Spain after thinning and mastication. European Journal of Forest Research (DOI 

10.1007/s10342-016-0963-x). 

 

KARAVANI, A.; BOER, M.M.; BAUDENA, M.; COLINAS, C.; DIAZ-SIERRA, R.; PEMAN, J.; DE LUIS, 

M.; ENRIQUEZ-SALAMANCA, A.; RESCO DE DIOS, V.; 2016. Fire-induced deforestation in 

drought-prone Mediterranean forests: drivers and unknowns from leaves to communities. 

Ecological Monographs 88 (2), 141-169. 

 

KRAMER, H.A.; COLLINS, B.M.; KELLY, M..; STEPHENS, S.L.; 2014. Quantifying Ladder Fuels: A 

New Approach Using LiDAR. Forests 5 (6): 1432–1453. 

 

QGIS DEVELOPMENT TEAM; 2014. Quantum GIS Geographic Information System. Open 

Source 

Geospatial Foundation Project. URL: http://qgis.osgeo.org/. 

 

LIAW, A.; WIENER, M.; 2002. Classification and Regression by randomForest. R News, 2(3): 

18–22. 

 

MARINO E., RANZ P., TOMÉ J.L., NORIEGA M.A., ESTEBAN J., MADRIGAL J.; 2016. Generation 

of high-resolution fuel maps from discrete airborne LiDAR laser scanner data and Landsat-8 

OLI: a low-cost and highly updated methodology for large areas. Remote Sensing of 

Environment 187, 267–280. 

 

http://qgis.osgeo.org/


 
11/11 

 

 

MARINO E.; TOMÉ, JL.; MADRIGAL, J.; GUIJARRO, M.; HERNANDO, C.; 2017. Efecto de la 

densidad de pulsos LiDAR en la caracterización estructural de combustibles en masas de 

pinar. Ed.: SECF. Actas del 7º Congreso Forestal Español (Plasencia). 

 

MARTIN-ALCON, S.; COLL, L.; DE CACERES, M. ; GUITART, L. ; CABRÉ, M. ; JUST, A. ; 

GONZALEZ-OLABARRIA, R.;2015. Combining aerial LiDAR and multispectral imagery to assess 

postfire regeneration types in a Mediterranean forest. Can. J. For. Res. 45: 856–866. 

 

MAURO, F.; HUDAK, A.T.; FEKETY, P.A.; FRANK, B.; TEMESGEN, H.; BELL, D.M.; GREGORY, 

M.J.; MCCARLEY, R.; 2021. Regional Modeling of Forest Fuels and Structural Attributes Using 

Airborne Laser Scanning Data in Oregon. Remote Sensing 13, 261. 

 

MCGAUGHEY, R.J.; 2014. FUSION/LDV: Software for LIDAR Data Analysis and Visualization, 

version 3.42. U.S. Department of Agriculture, Forest Service, Pacific Northwest Research 

Station, University of Washington. 179 pp. Seattle. 

 

MONTERO, G.; RUIZ-PEINADO, R.; MUÑOZ, M.; 2005. Producción de biomasa y fijación de CO2 

por los bosques de España, INIA. 270 pp. Madrid. 

 

MORSDORF, F.; MEIER, E. ; KOTZ, B. ; ITTEN, K.I. ; DOBBERTIN, M.; ALLGOWER, B.; 2004. 

LIDAR-based geometric reconstruction of boreal type forest stands at single tree level for 

forest and wildland fire management. Remote Sensing of Environment 92, 353–362 

 

PRICE, O.; GORDON, C.E.; 2016. The potential for LiDAR technology to map fire fuel hazard 

over large areas of Australian forest. Journal of Environmental Management 181:663-673. 

 

R DEVELOPMENT CORE TEAM; 2014. R: A language and environment for statistical 

computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria 

 

RIAÑO, D., CHUVIECO, E., CONDÉS, S., GONZÁLEZ-MATESANZ, J., USTIN, S.L., 2004. 

Generation of crown bulk density for Pinus sylvestris L. from LiDAR. Remote Sens. Environ. 9, 

345–352. 

 

SALIS, M.; LACONI, M.; AGER, A.A.; ALCASENA, F.J.; ARCA, B.; LOZANO, O.; FERNANDES DE 

OLIVEIRA, A.; SPNAO, D; 2016. Evaluating alternative fuel treatment strategies to reduce 

wildfire losses in a Mediterranean área. Forest Ecology and Management 368: 207–221. 

 

SKOWRONSKI, N.; CLARK, K.; NELSON, R.; HOM, J.; PATTERSON, M.; 2007. Remotely sensed 

measurements of forest structure and fuel loads in the Pinelands of New Jersey. Remote 

Sens. Environ. 108, 123–129 


	Nº Aportación: - 700


