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Resumen  

En el proceso de estimación de variables forestales se suelen emplear cartografías base sobre la 

distribución de especies forestales. Sin embargo, y a pesar de su uso generalizado, no se suele 

cuantificar la incertidumbre asociada con estos mapas pudiendo suponer fuentes de error no 

controladas. El objetivo de este estudio era estimar el efecto que tiene la incertidumbre de un mapa 

de distribución de especies utilizado en el proceso de estimación del volumen de madera (V) de las 

principales especies forestales de La Rioja en un inventario LiDAR con métodos de masa. Para la 

estimación del V se ajustaron modelos Random Forest relacionando los datos de las parcelas del 

cuarto Inventario Forestal Español con datos LiDAR de 2010. Se generó un mapa de tipos de 

especies forestales a partir de imágenes espectrales de Landsat-5. Para cuantificar la incertidumbre 

de los modelos de predicción de V y del mapa Landsat se implementaron distintas técnicas de 

remuestreo bootstrapping. La incertidumbre del volumen total aumentó entre 1,6 y 3,1 veces en el 

caso de considerar la incertidumbre del mapa Landsat, el cual es más acusado para las masas 

forestales más discontinuas y con una superficie menor. Los resultados revelan que los efectos de 

la incertidumbre del mapa sobre la incertidumbre de las estimaciones de volumen son significativos, 

y el hecho de ignorar dichos efectos podría poner en peligro la fiabilidad de las estimaciones de 

volumen forestal.  
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1. Introducción  

 

Los inventarios forestales nacionales (IFN) nacieron con el objetivo de obtener la mayor 

cantidad posible de información sobre el estado de los bosques, siendo una fuente primordial de 

datos para la evaluación de los recursos forestales a grandes escalas (Travaglini et al., 2013). Uno 

de los principales inconvenientes de los IFNs, es el elevado coste asociado con la medición de 

parcelas (White et al., 2016). En este sentido la integración de los muestreos tradicionales de 

parcelas de campo con información de sensores remotos es un aspecto clave ya que permite 

reducir costes en la estimación de atributos forestales (McRoberts et al., 2002), a la vez que 

aumentar la eficiencia de los muestreos y la precisión de las estimaciones (Gregoire et al., 2016). 

Además, la integración de fuentes de datos satelitales en los inventarios, permite obtener 

estimaciones con una resolución temporal mayor. Consecuentemente, la gran disponibilidad de 

datos provenientes de diferentes sensores (tanto activos como pasivos) y plataformas 

(aerotransportadas y satelitales) ha hecho que la integración de fuentes diversas de información sea 

un campo cada vez más estudiado (Chirici et al., 2020; Deo et al., 2017; Maselli et al., 2014).  

 

Este hecho ha impulsado la aplicación y el desarrollo de nuevos métodos de inferencia que 

ajustan modelos predictivos integrando información auxiliar proveniente de sensores remotos (Ståhl 

et al., 2016). La aplicación de modelos para la estimación de atributos forestales en grandes 

superficies es una práctica muy extendida en la comunidad científica (Chen et al., 2016; Chirici et 
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al., 2020; Margolis et al., 2015; Saarela et al., 2015). Sin embargo, hay que tener en cuenta que la 

eficacia de los métodos de inferencia basados en modelos depende de la bondad de ajuste del 

modelo aplicado, por lo que los estimadores poblacionales pueden ser sesgados e imprecisos 

(McRoberts, 2010). Estas dificultades han propiciado un menor desarrollo de esta disciplina 

(McRoberts et al., 2018), existiendo estudios en los que a pesar de aplicar este marco de inferencia 

no se desarrolla una estimación rigurosa de la incertidumbre del estimador en cuestión (Ståhl et al., 

2016). Sin embargo, tal y como establece el Grupo Intergubernamental de Expertos sobre el Cambio 

Climático (IPCC) las incertidumbres deben reducirse en la medida de lo posible (IPCC, 2019b) pero 

antes de poder reducir las incertidumbres, estas deben estimarse adecuadamente.  

 

En las últimas décadas los avances más importantes en el desarrollo de procedimientos que 

consideran múltiples fuentes de incertidumbre se han llevado principalmente a cabo con técnicas 

de modelización paramétricas (Chen et al., 2016; McRoberts and Westfall, 2016; Saarela et al., 

2020, 2016; Shettles et al., 2015), ya que cuando se aplican modelos no paramétricos el 

procedimiento de estimación de la incertidumbre es más complejo y laborioso de implementar 

(Kangas et al., 2016) al no existir métodos analíticos. Además, hay otras fuentes de incertidumbre 

que no se suelen cuantificar como la implicación de mapas base de cartografía de especies (Hansen 

et al., 1983; McRoberts et al., 2014). Estos mapas pueden utilizarse en la fase de diseño (Grafstörm 

et al., 2014) y en la fase de estimación de las variables forestales (McRoberts et al., 2010; Tomppo 

et al., 2010), por lo que ignorar su incertidumbre podría afectar a la fiabilidad de las estimaciones 

forestales proporcionadas. Las estimaciones nacionales como las incertidumbres de las 

estimaciones son necesarias para los informes de los IFNs y se requieren específicamente para los 

inventarios de gases de efecto invernadero. 

 

2. Objetivos 

 

El objetivo de este trabajo era cuantificar el impacto que tiene la incertidumbre de un mapa de 

distribución de especies, realizado con técnicas de teledetección, en la incertidumbre total de la 

variable volumen de madera en un inventario LiDAR con métodos de masa. 

 

3. Metodología 

 

La zona de estudio se sitúa en la provincia de La Rioja con una superficie de 5.045 km2 

(Figura 1). La Rioja está rodeada por dos grandes unidades de relieve con elevaciones desde los 

260 a los 2300 m aproximadamente. Este gran gradiente altitudinal contribuye a una rica diversidad 

vegetal. Los terrenos forestales cubren el 34,7% de La Rioja siendo las principales especies 

forestales, por orden de superficie: rebollo (Quercus pyrenaica Willd), pino silvestre (Pinus sylvestris 

L.), haya (Fagus sylvatica L.) y encina (Quercus ilex L.) (Ministerio de Agricultura, 2013) (p. 11). El 

resto de la zona de estudio son tierras bajas compuestas por campos de secano y regadío donde el 

paisaje se vuelve más homogéneo.  
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Figura 1. Localización de la zona de estudio y distribución de las especies forestales principales. 

 

El enfoque metodológico desarrollado ha utilizado distintas fuentes de información:  

 

1. Imágenes Landsat para construir un mapa de las principales especies forestales (“mapa 

Landsat”). La zona de estudio está cubierta por tres escenas Landsat con path (p) y row 

(r): p201 r031, p200 r031 y p200 r030 (Figura 1). Para cada escena, se utilizaron 

imágenes Landsat 5 Thematic Mapper (TM) predominantemente libres de nubes del 1 de 

junio al 31 de agosto de 2010. Se construyeron compuestos anuales de verano basados 

en los píxeles más verdes disponibles definidos por el Índice de Vegetación de Diferencia 

Normalizada (NDVI). Se obtuvieron tres índices de vegetación a partir de los compuestos 

anuales de verano: NDVI, el índice de humedad diferencial normalizado (NDMI) y el índice 

de quemado normalizado (NBR).  

 

2. Datos LiDAR de 2010 del Plan Nacional de Ortofotografía Aérea con los que se ha 

obtenido una serie de estadísticos con el software FUSION (McGaughey et al., 2003). Los 

datos LiDAR fueron adquiridos entre agosto y octubre de 2010, con una densidad de 

pulsos media de 0,5 pulsos por m2 y un error cuadrático medio vertical (RMSE) ≤ 0,20 m. 

Las métricas LiDAR incluían la media, la varianza (varia), la desviación estándar (stdev), el 

coeficiente de variación (cv), el rango intercuartil (iq), la curtosis (kurto), los percentiles 

(que van del percentil 1 al 99: p1, p5, p25, p50, p75, p95 y p99), la proporción del relieve 

del dosel (crr) y la cobertura del dosel forestal (lfcc). Estas métricas sirvieron como 

variables predictoras para ajustar modelos de volumen con corteza (V, m3/ha). 

 

3. Parcelas de campo del cuarto inventario forestal español (IFN), medidas entre 2011 y 

2012. Estas parcelas se han utilizado para ajustar modelos de predicción de V para las 

especies principales utilizando como variables predictivas el conjunto de métricas de 

estructura de los datos LiDAR. Una de las mayores dificultades derivadas de integrar datos 
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de sensores remotos y parcelas de los IFN es el error de geolocalización del centro de las 

coordenadas de sus parcelas, influyendo en la correlación entre las variables medidas en 

campo y los datos de teledetección. Es por ello que aquellas que presentaron mayor 

discrepancia entre los valores de altura medidos en campo y con LiDAR se eliminaron. 

 

En el estudio se utilizaron tres técnicas estadísticas principales. En primer lugar, se utilizaron 

modelos Random forests para la clasificación del mapa Landsat y para predecir el V. En segundo 

lugar, se utilizaron métodos de inferencia basados en el modelo (model-based) para estimar el V 

total de la población y su error estándar. En tercer lugar, para estimar la incertidumbre de los 

modelos de clasificación y de predicción se aplicaron técnicas de remuestreo bootstrapping. La 

esencia de esta metodología consiste en construir sucesivamente nuevas muestras de remuestreo 

que simulen la muestra original. Estas muestras sirven posteriormente para calibrar distintos 

modelos que se aplican a toda la población obteniéndose estimaciones poblacionales y la 

incertidumbre de dichas estimaciones. Estos pasos se repiten un número de iteraciones hasta que 

se consigue la estabilización de estos estimadores. 

A la hora de generar la muestra de remuestreo existen diversos métodos habiéndose utilizado 

métodos pair bootstrapping (p) (Efron and Tibshirani, 1994) para la incertidumbre del mapa Landsat 

y métodos wild bootstrapping (w) (Liu, 1988) para la incertidumbre del modelo de V. La técnica pair 

consiste en seleccionar aleatoriamente la muestra original de manera que algunas unidades      

muestrales pueden estar repetidas y otras excluidas. Por el contrario, la técnica wild bootstrapping 

es más difícil de implementar y requiere de unos cálculos iniciales. En este caso la muestra 

resampleada se obtiene a partir de la suma de los valores predichos del modelo inicial ajustado y 

los residuos.  

 

La estimación de la incertidumbre del modelo del V conllevó los siguientes pasos: 

 

(1) Selección de las parcelas del IFN localizadas en zonas arboladas de acuerdo con el 

mapa Landsat inicial y creación de una muestra de remuestreo (con métodos wild) a 

partir de los datos IFN de V iniciales.  

(2) Calibración de un nuevo modelo de predicción de V con la muestra del paso 1.  

(3) Obtención de un nuevo mapa de V al aplicar el modelo RF del paso 2 sobre el mapa 

Landsat inicial.  

(4) Estimación del V total (m3) para cada una de las especies forestales analizadas de 

acuerdo con el mapa Landsat inicial.  

(5) Repetición de los pasos 1-4 (2.000 replicaciones).  

  

 Una vez finalizadas las 2.000 repeticiones se procedió a la estimación del volumen total 

poblacional (𝑉𝑇 ̂
𝑤 𝑝𝑙𝑜𝑡
𝑘 ) 𝑦 de su error estándar (𝑆𝐸(𝑉𝑇̂ 𝑤 𝑝𝑙𝑜𝑡

𝑘 ))  como: 

𝑆𝐸(𝑉𝑇 ̂
𝑤 𝑝𝑙𝑜𝑡
𝑘 ) = √

1

𝑛𝑏𝑜𝑜𝑡 − 1
 ∑ (𝑉𝑇 ̂

𝑤 𝑏
𝑘 − 𝑉𝑇 ̂

𝑤 𝑝𝑙𝑜𝑡
𝑘 )2

𝑛𝑏𝑜𝑜𝑡

𝑏=1

  

Donde nboot hace referencia al número de iteraciones bootstrapping y 𝑉𝑇 ̂
𝑤 𝑏
𝑘  al volumen total 

para cada una de las especies forestales que se obtiene en cada una de las iteraciones.  

 

La estimación de la incertidumbre del mapa Landsat sobre las predicciones de V conllevó los 

siguientes pasos (Figura 2):  

 

(1) Selección de una muestra de remuestreo (con métodos pair) a partir de los datos de 

entrenamiento utilizados para calibrar el modelo inicial de clasificación RF.  

(2) Calibración de un nuevo modelo de clasificación con la muestra del paso 1.  
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(3) Obtención de un nuevo mapa Landsat al aplicar el modelo RF del paso 2.  

(4) Selección de las parcelas del IFN localizadas en zonas arboladas de acuerdo con el 

mapa Landsat del paso 3 y creación de una muestra de remuestreo (con métodos 

wild) a partir de los datos IFN de V iniciales.  

(5) Calibración de un nuevo modelo de predicción de V con la muestra del paso 4.  

(6) Obtención de un nuevo mapa de V al aplicar el modelo RF del paso 5 sobre el mapa 

Landsat nuevo.  

(7) Estimación del V total para cada una de las especies forestales analizadas de acuerdo 

con el mapa Landsat nuevo.  

(8) Repetición de los pasos 1-7 (2.000 replicaciones).  

 

 

Figura 2. Resumen metodológico de las técnicas bootstrapping pair y wild aplicadas para cuantificar la 

incertidumbre del mapa Landsat sobre las predicciones de volumen. 

 

Una vez finalizadas las 2.000 repeticiones se procedió a la estimación poblacional del error 

estándar del volumen total (𝑆𝐸(𝑉𝑇̂ 𝑝 𝑚𝑎𝑝
𝑘 )) teniendo solo en cuenta la incertidumbre del mapa 

Landsat. 

 

𝑆𝐸(𝑉𝑇̂ 𝑝 𝑚𝑎𝑝
𝑘 ) = √

1

𝑛𝑏𝑜𝑜𝑡 − 1
 ∑ (𝑉𝑇̂ 𝑝 𝑏

𝑘 − 𝑉𝑇̂ 𝑝 𝑚𝑎𝑝
𝑘 )

𝑛𝑏𝑜𝑜𝑡

𝑏=1

 2 

 

Finalmente, una vez que se cuantificó de manera individual la incertidumbre del mapa 

Landsat y del modelo de V, se procedió a la estimación del error estándar del volumen total 

(𝑆𝐸(𝑉𝑇𝑘̂
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙)) propagando las dos fuentes de incertidumbre como: 

𝑆𝐸(𝑉𝑇𝑘̂
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) = √𝑆𝐸2(𝑉𝑇 ̂

𝑝 𝑚𝑎𝑝
𝑘 ) + 𝑆𝐸2(𝑉𝑇 ̂

𝑤 𝑝𝑙𝑜𝑡
𝑘 ) 
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4. Resultados 

 

La evaluación de la exactitud de la clasificación Landsat se realizó con la validación interna de 

Random Forest presentando una exactitud global del 88% con errores de omisión y comisión 

inferiores al 10% para la mayoría de las especies forestales. Los peores resultados de exactitud del 

usuario y productor se obtuvieron para la clase de Quercus con 23% de error de comisión y un 16% 

de omisión.   

Los resultados muestran (Tabla 1) que los efectos de la incertidumbre del mapa Landsat no 

son insignificantes para ninguna de las principales especies forestales, con un error estándar que 

oscilaba entre el 3% y el 12%, siendo para la encina (12,05%). Los resultados reflejan que la 

incertidumbre total está más influida por los efectos de la incertidumbre del mapa Landsat que por 

la incertidumbre del modelo de V, con valores de error estándar entre 3-12% frente a los errores 

estándar del modelo de V entre 2-9%. Cuando se tienen en cuenta ambas incertidumbres el error 

estándar aumenta en un 5% para la mayoría de las especies. Los mayores errores estándar en la 

propagación se observan para QI con un aumento del 9 al 15%. Es decir, en el caso de considerar la 

incertidumbre tanto de los modelos de predicción de volumen como de la cartografía de especies, el 

error estándar es entre 1,6 y 3,1 veces mayor que en el caso de no considerar la incertidumbre del 

mapa, el cual es más acusado para las masas forestales más discontinuas y menos representadas 

como la encina. 

 

Tabla 1. Fuentes de incertidumbre en la estimación del volumen total para las especies forestales principales de La Rioja. 

Especies 

forestales* 

Incertidumbre mapa Landsat  Incertidumbre modelo de V 
Incertidumbre 

total  

𝑆𝐸(𝑉𝑇 ̂
𝑝 𝑚𝑎𝑝
𝑘 ) (%) 𝑆𝐸(𝑉𝑇 ̂

𝑤 𝑝𝑙𝑜𝑡
𝑘 ) (%) 

𝑆𝐸(𝑉𝑇 ̂
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑘 ) 

(%) 

FS  3,17  2,46  4,01 

PS  4,65  2,37  5,22 

Q  4,66  2,84  5,46 

QI 12,05  9,07 15,08 

* FS: Fagus sylvatica; PS: Pinus sylvestris; Q: Quercus pyrenaica/faginea; QI: Quercus ilex. 

 

5. Discusión 

 

En este artículo se han implementado técnicas wild and pair bootstrapping para cuantificar la 

incertidumbre de las estimaciones obtenidas en base al algoritmo random forests. El uso de 

técnicas bootstrapping ha permitido enriquecer todavía más la cuantificación de recursos forestales 

propagando distintas fuentes de incertidumbre (Andersen et al., 2012; Condés and McRoberts, 

2017; Fortin et al., 2018; Hou et al., 2017; Sexton and Laake, 2009). A pesar de que numerosos 

autores han demostrado que la clasificación de imágenes de satélite multiespectral permite generar 

cartografía temática añadiendo valor a los inventarios (Blázquez-Casado et al., 2019; Dalponte et 

al., 2012; Fernández-Landa et al., 2018; Fragoso-Campón et al., 2020; Shendryk, 2013), hasta 

ahora la mayoría de trabajos no ha considerado esta componente de incertidumbre (Margolis et al., 

2015; Neigh et al., 2013; Su et al., 2016). Los resultados obtenidos confirman que no se puede 

ignorar la incertidumbre de la cartografía temática, en los inventarios LiDAR por métodos de masa, 

siendo estos consistentes con los de otros autores que analizaron la influencia de la incertidumbre 
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de cartografías de especies o mapas de composición específica. Rodríguez-Veiga et al. (2016) 

demostró que el uso de diferentes máscaras de bosque tiene un impacto en la estimación de 

carbono de México. La variación en la extensión de bosque dada por cada máscara da lugar a 

diferencias de hasta 0,45 giga toneladas de carbono. Breidenbach et al. (2020) empleó una 

máscara de zonas de bosque y no bosque, obtenida a partir del mapa noruego nacional de recursos 

del suelo, con una exactitud del 92% y a una escala 1:5.000. Esta máscara se utilizó como mapa 

base para estimar la superficie de los estratos de pino, abeto y caducifolias para todo el territorio 

nacional. Para ello aplicó inferencia asistida por modelos demostrando que cuando se ignora el 

error de la máscara hay una pérdida de exactitud de alrededor del 6%. Esa misma máscara es 

utilizada en otro estudio para asistir un modelo en la estimación del diámetro a la altura del pecho 

demostrando así mismo, que el error de la máscara conlleva una pérdida de exactitud (Räty et al., 

2020). Li et al. (2017) afirmó que los efectos de la incertidumbre de una cartografía de coberturas 

del suelo afectaban sustancialmente a las estimaciones de flujos de calor utilizadas en técnicas de 

modelización del clima.  

 

Dado que la zona de estudio representa una gran superficie no se ha cuantificado la 

variabilidad de los residuos como fuente de incertidumbre, sin embargo, es importante destacar que 

en áreas más pequeñas (a nivel de rodal) no se puede considerar que esta fuente de incertidumbre 

sea insignificante (Breidenbach and Astrup, 2012; McRoberts et al., 2018). Otras fuentes de 

incertidumbre que no se han considerado han sido el error de medición y el error de las ecuaciones 

alométricas de árbol empleadas para predecir el volumen total de cada parcela. Ninguna de estas 

fuentes contribuye considerablemente a la incertidumbre de las estimaciones finales, sobre todo 

cuando las ecuaciones alométricas se calibran con bases de datos con un número elevado de 

mediciones (McRoberts and Westfall, 2016). No obstante, cuando el número de árboles medidos 

disminuye, aumenta la incertidumbre de las ecuaciones alométricas. En el estudio de Chen et al. 

(2015) simularon una reducción del tamaño de la muestra de árboles medidos desde 4000 a 400 

árboles y a 40 que supuso un incremento del error del 0,74% al 2,52% y 5,69%, respectivamente.  

 

En virtud de los resultados obtenidos se recomienda que futuros estudios sobre el presente 

tema repliquen la metodología desarrollada en otro tipo de ecosistemas forestales y que analicen 

las implicaciones derivadas de no cuantificar la incertidumbre de los mapas base en inventarios 

LiDAR por métodos de masa. En este trabajo, la cartografía temática se utiliza como base para la 

aplicación de los modelos LiDAR de volumen específicos y para la selección de las parcelas de 

campo utilizadas para la calibración de los modelos. Sería necesario analizar también cómo 

contribuye el error de la información temática en otro tipo de estudios como cuando se utiliza una 

cartografía como máscara para limitar la superficie de estudio en la que realizar el análisis (DeVries 

et al., 2015; Fang et al., 2018; Hamunyela et al., 2020; Schultz et al., 2018; Vogeler et al., 2018).  

 

6. Conclusiones 

 

El estudio ha evaluado el efecto de la incertidumbre de un mapa de especies forestales que 

interviene en la selección de las parcelas de campo utilizadas para calibrar los modelos de volumen 

y en la estimación del volumen poblacional. Del estudio se extrajeron tres conclusiones (1) los 

efectos de la incertidumbre del mapa sobre la incertidumbre de las estimaciones de volumen son 

significativos, y el hecho de ignorar dichos efectos podría poner en peligro la fiabilidad de las 

estimaciones de volumen forestal; (2) los efectos de la incertidumbre del mapa aumentan para las 

masas forestales con estructura abierta; y (3) los resultados son relevantes para los países que 

utilizan un mapa de bosques/no bosques basado en la teledetección para guiar la distribución de 

parcelas de campo. Se recomienda seguir trabajando en una variedad de entornos forestales para 

evaluar si las conclusiones pueden generalizarse más allá de los ecosistemas mediterráneos.  
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