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Resumen

ntes de que surgiera la tecnologia LiDAR (Light Detection and Ranging) aeroportada comercial

de pulsos discretos y huella pequefia —también conocida como ALS (Airborne Laser Scanner)—

alla por los afios 90 del siglo XX y el uso de los datos fuera accesible para los investigadores en
materia forestal, la mayoria de los estudios para derivar parametros estructurales de la vegetacion
utilizaban sensores de teledeteccion dpticos —que solo proporcionan informacioén espectral sobre la
cubierta vegetal-y en menor medida sensores SAR (Systhetic Aperture Radar) —que aportan informacion
relacionada con la estructura del dosel- debido a la sensibilidad de las microondas. Sin embargo, con la
disponibilidad de datos LiDAR capturados para todo el territorio espafiol en el marco del Plan
Nacional de Ortofotografia Area (PNOA) —desde el afio 2011 para la Comunidad Auténoma de
Aragon- se ha abierto una nueva y fructifera linea de investigacion.

En esta tesis doctoral se ha hecho uso de dichos datos ptblicos para estimar parametros estructurales
relacionados con la vegetacion, con apoyo en trabajo de campo para la calibracion y la validacion de
los resultados. El tema de trabajo incorpora, ademads, dos aspectos que le confieren dificultad y
complejidad, pero que, al mismo tiempo, le dotan de un interés afiadido: en relacién con los datos
utilizados, la baja densidad de las nubes de puntos; respecto del 4rea de estudio, sus caracteristicas
ambientales tipicamente mediterrdneas, de topografia accidentada y con formaciones forestales
perennifolias, morfoldgicamente heterogéneas.

La tesis se presenta como un compendio de cuatro articulos cientificos que secuencialmente dan
respuesta al objetivo principal planteado; a ellos se han anadido dos comunicaciones a congresos que
profundizan todavia mas en él. En primer lugar, se realizé un andlisis comparativo de algoritmos de
filtrado implementados en software libre con objeto de seleccionar el mas adecuado para el area de
estudio. En segundo lugar, se investigd sobre la idoneidad de los métodos de interpolacion para
generar modelos digitales de elevaciones (MDE), necesarios para la normalizaciéon de la altura de la
nube de puntos. En tercer lugar, se modelaron pardmetros estructurales de la vegetacion a partir de
métodos de regresion lineal y logistica multiples. Estas técnicas permiten, por una parte, el ajuste de
modelos basados en la relacion de datos estimados en parcelas de campo y datos derivados de las
nubes de puntos LiDAR y, por otra, la cartografia de un conjunto de variables dasométricas (altura
media de la masa forestal, diametro cuadratico medio de los fustes, area basimétrica, volumen,
densidad de pies de arbolado, ratio de copa y biomasa) y el impacto del fuego forestal sobre la
estructura de la vegetacion (severidad post-fuego). Por ultimo se generd, mediante técnicas de
clasificacion digital, un mapa de alta resolucion espacial de modelos de combustible forestal basado en
la combinacién de datos LiDAR y de una imagen 6ptica multiespectral.

Los resultados y conclusiones que se derivan de la investigacion indican que la utilizacion de filtros
basados en superficies, especialmente del algoritmo de curvatura multiescala, asi como de métodos de
interpolacién como el “punto-TIN-raster” constituyen la mejor opcidn, frente al resto de metodologias
existentes, para tratar nubes de puntos de baja densidad en ambientes mediterraneos, si bien parece
que existe una cierta dependencia en relacion con las caracteristicas particulares de la zona de estudio.
La aplicacién de modelos de regresion lineal y logistica ha revelado la existencia de una elevada
relacion entre el dato de campo y la capacidad explicativa de las variables derivadas de los retornos
LiDAR relacionadas con la estructura de la vegetacion, lo que ha permitido estimar diversas variables



de inventario forestal a nivel de masa, ttiles para los gestores del bosque, asi como cartografiar el
impacto del fuego sobre la estructura de la vegetacion. Por otra parte, a la espera de la madurez en el
desarrollo de nuevos sensores LIDAR multiespectrales, la combinacion de sensores activos y pasivos es
una buena alternativa para la obtencién de una cartografia precisa sobre los tipos de combustibles
forestales de un ecosistema mediterraneo continental.



Abstract

revious to the development, back in the 90's of the 20th century, of the commercial technology

based on small-footprint discrete pulses LiDAR, also known as Airborne Laser Scanner (ALS),

and the availability of data by researchers in forestry, most studies to derive structural
parameters of vegetation used optical remote sensing sensors -which only provide spectral information
on the vegetation cover-, and to a lesser extent SAR (Systhetic Aperture Radar) sensors —which provide
information related to the structure of the canopy- due to the sensitivity of microwaves. However, the
availability of LIDAR data for the whole Spain territory within the framework of the National Plan for
Aerial Orthography (PNOA) -since 2011 for the Autonomous Community of Aragén- has opened a
new and fruitful research activity.

In this doctoral thesis has been made use of that public data to estimate vegetation structural
parameters, with support in field work for the calibration and validation of the results. This research
topic is of relevance for two fundamental questions: the low density of point clouds and the typically
Mediterranean environmental characteristics of the study area, which is defined by a rugged
topography and evergreen and morphologically heterogeneous forest formations.

The thesis is presented as a compendium of four scientific articles that sequentially answer to the main
objective posed, along with two proceedings that go even deeper into it. Firstly, a comparative analysis
of filtering algorithms implemented in free software was performed in order to select the most suitable
for the study area. Second, we investigated the suitability of interpolation methods to generate digital
elevation models (MDE), which are necessary for the normalization of the point cloud height. Third,
vegetation structural parameters were modeled using multiple linear and logistic regression methods.
These techniques allow, on the one hand, the adjustment of models based on the relationship of
estimated data in field plots and data derived from the LiDAR point cloud and, on the other hand, the
mapping of a set of dasometric variables (mean stand height, stem diameter, basal area, volume, stand
density, crown ratio, and biomass), and the impact of forest fire on the vegetation structure (post-fire
severity). Finally, a high resolution map of forest fuel models based on the combination of LiDAR data
and a multispectral optical image was generated using digital classification techniques.

The results and conclusions derived from the research indicate that the use of surface-based filters,
especially the multiscale curvature algorithm, as well as interpolation methods such as "point-TIN-
raster”, are the best option to manage low density point clouds in Mediterranean environments.
However, it seems to be certain dependence on the particular characteristics of the study area. The
application of linear and logistic regression models has revealed the existence of a strong relationship
between the field data and the variables derived from the LiDAR returns, attesting the explanatory
capacity of these variables related to the vegetation structure and allowing the estimation of several
inventory variables, useful for forest managers, as well as mapping the impact of fire on vegetation
structure. On the other hand, waiting for the maturity in the development of new multispectral LIDAR
sensors, the combination of active and passive remote sensing is a good alternative for accurate
mapping of forest fuel types in Mediterranean continental ecosystems.
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1 INTRODUCCION

ste capitulo describe el marco tedrico de la investigacion y los conceptos fundamentales que se

han tenido en cuenta para desarrollar la tesis doctoral. En primer lugar, se presenta la tecnologia

laser escaner —singularmente aeroportada y de pulsos discretos—, asi como los algoritmos para
el filtrado y la interpolaciéon de la nube de puntos orientados a la generacion de modelos digitales de
elevaciones (MDE) en entornos forestales, teniendo en cuenta las posibles fuentes de error que
implican ambos procesos. Posteriormente, se exponen los antecedentes relacionados con la extraccion
de variables de interés forestal a partir de datos LiDAR en el contexto de las técnicas de teledeteccion.
Todo ello permite conformar la justificacion de la investigacion y sentar las bases de la hipdtesis y los
objetivos a alcanzar. Por ultimo, el capitulo finaliza con una explicacién sobre la estructura de la tesis
doctoral, donde se muestran los trabajos realizados, sus interrelaciones y, en definitiva, la unidad
tematica del documento.

1.1 Estado de la cuestion

Las técnicas de teledeteccion son utilizadas actualmente por disciplinas diversas, como la geografia, la
geologia, la ingenieria civil, las ciencias forestales, la agricultura, la oceanografia, la meteorologia, etc.
para analizar diversos fendmenos que ocurren en la superficie terrestre. Tradicionalmente se han
empleado las imagenes de satélite y las ortofotografias aéreas, sin embargo, en los tltimos veinte afios
la tecnologia de escaneo laser ha cobrado gran importancia debido a su capacidad para recoger datos
espaciales georreferenciados de forma automatica y eficiente (Wehr and Lohr 1999). Esta tecnologia de
escaneo laser también se conoce con el acronimo de LiDAR (Light Detection and Ranging) (Reutebuch et
al. 2005), porque se trata de un dispositivo que permite determinar la distancia entre un emisor laser y
un objeto o superficie utilizando un haz de luz monocromatico, coherente y direccional.

Los antecedentes historicos de la exploracion laser se remontan a 1960, con la invencion del primer
laser de rubi desarrollado por Theodore Harold Maiman que emitia potentes pulsos de luz roja
colimada. El progreso de la tecnologia “laser”, acronimo de light amplification by stimulated emission of
radiation, verdaderamente comenz¢ en la década siguiente, cuando se perfecciono la técnica y fueron
surgiendo muchas aplicaciones practicas fuera del laboratorio. Asi, los estudios relacionados con los
espacios forestales se iniciaron a finales de la década de 1990, con la generacion de MDE, la estimacion
de la altura del dosel arbdreo y del volumen, y la localizacion e individualizacion de arboles (Lim et al.
2003, Hyyppa et al. 2004, Hyyppa et al. 2006). Desde los ultimos 15 afios, la tecnologia LIDAR —que se
encuentra hoy en una etapa de madurez en cuanto a hardware— ha experimentado un crecimiento
exponencial debido a sus amplias posibilidades de aplicacion en el &mbito forestal, favorecido por su
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entrada en el sector comercial y por el desarrollo de software especifico para el tratamiento de los datos
(Renslow 2013).

El escdner laser aerotransportado en aviones o helicdpteros, también conocido como ALS (Airborne
Ldser Scanning), es uno de los tipos de LIDAR mas comunes (Maltamo et al. 2014) en comparacion con
los sistemas de escaneo sobre plataformas terrestres (tripodes, vehiculos) y espaciales (satélites). En el
caso concreto de los sistemas aeroportados, la altura de vuelo habitualmente esta en el rango de 200 a
300 m para helicépteros y 500 a 1.000 m para aviones (Baltsavias 1999a,c). Aquellos que estan
orientados al escaneo de la superficie terrestre operan habitualmente en longitudes de onda del
infrarrojo proximo (900 a 1.064 nm), donde la reflectividad de la vegetacion y la transmisividad de la
atmosfera son altas (Lefsky ef al. 2002). Se trata, por tanto, de un sistema que emite su propio flujo
electromagnético, por lo que es independiente de las condiciones de iluminacion solar, siempre
que la atmosfera esté libre de humo, niebla densa o nubes que puedan interceptar o dispersar la
trayectoria del haz laser emitido, ya que la luz infrarroja no penetra en el vapor de agua (Baltsavias
1999a, Vosselman and Maas 2010).

Las nubes de puntos son el producto principal resultante de cualquier sistema LiDAR. Se trata de un
conjunto denso de datos que retine todas las reflexiones (ecos o retornos) producidas por los objetos al
ser impactados por el haz de luz laser. A la hora de medir la distancia que separa el emisor de pulsos
laser del objeto o superficie se pueden distinguir dos tipologias (Wehr and Lohr 1999, Lim et al. 2003,
Vosselman and Maas 2010, Wulder et al. 2012):

e Sistemas de onda continua (full-waveform), que registran toda la energia reflejada (forma de
onda). El valor de distancia emisor-objeto se obtiene mediante la medicion de la diferencia de
fase entre la sefial emitida y la radiacion recibida por retrodispersiéon procedente de la
superficie del objeto.

e Sistemas de pulsos discretos, que registran uno o varios retornos por cada pulso laser emitido.
La distancia recorrida por el fotén de luz desde el trasmisor al objeto se calcula del siguiente
modo (ecuacién 1):

t
D=vxs 1)
Donde v es la velocidad de pulso de laser (que se supone igual a la velocidad de la luz en el
vacio, aproximadamente 0,3 m/ns) y ¢ es el tiempo que tarda el pulso laser en regresar al emisor
desde que es emitido y reflejado por el objeto (Baltsavias 1999b) (Figura 1).

Pulso
Laser

5

"

Sensor Distancia Objeto

Figura 1. Esquema del funcionamiento de los sistemas de pulsos discretos.



Introduccion

Son precisamente estos ultimos sistemas los que han tenido un amplio calado en el sector comercial y
los mas utilizados en aplicaciones topograficas y forestales (Shan and Toth 2008). No obstante, los
sistemas de onda continua, a pesar de la complejidad que implica su uso, estdn cobrando cada vez
mas protagonismo debido a la riqueza que ofrecen los datos para caracterizar los objetos. Los
primeros sistemas solo eran capaces de grabar un solo retorno o el primero y ultimo por cada
pulso laser emitido, pero los sistemas mas modernos para aplicaciones topograficas y ambientales
o “multi-retorno” pueden registrar hasta cinco retornos por pulso (Lefsky et al. 2002). En estos
sistemas, cuando el pulso es interceptado por un objeto, una parte de la energia se refleja hacia el
receptor y se registra como el primer eco. Pero cuando el objeto es “poroso”, como es el caso de la
vegetacion, y no bloquea completamente el pulso, la energia contintia su trayectoria, pudiendo ser
reflejada no solo por los objetos mas altos (primer retorno correspondiente a la superficie del
dosel), sino también por los intermedios y bajos (segundo, tercero o cuarto retorno relativos a las
ramas, hojas y sotobosque) e incluso por el suelo (quinto y altimo retorno) (Reutebuch et al. 2005).
Este hecho es el que se produce cuando el LiDAR aeroportado captura datos de una zona forestal,
donde las copas de los arboles presentan pequenios huecos entre las ramas y el follaje por donde
los pulsos laser pueden colarse (ver Figura 2).

r:

Pulso inicial

Pulso pistancia
laser ~
Y

Intensidad

———
___J Primer retorno

D Retornos

intermedios

3 Ultimo retorno
v

t

Figura 2. Interaccion de un pulso laser con la vegetacion. Modificada y traducida de Vosselman y Maas
(2010).

Aunque pueda pensarse que el ultimo retorno siempre corresponde a la reflexion producida por el
suelo, en la practica, la densidad de la cubierta vegetal juega un papel decisivo. Segin Chasmer et
al. (2006), solo el 50% de los ultimos retornos en zonas forestales proceden del suelo, por lo que es
necesario determinar qué retornos pertenecen realmente a la superficie del suelo utilizando
diferentes técnicas de clasificacion. Por ejemplo, cuando el objetivo principal es producir un MDE
de una zona boscosa, la mayoria de las campanas de vuelo tratan de efectuarse en condiciones de

3
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ausencia de follaje (invierno) —si se trata de especies de hoja caduca— para maximizar el porcentaje
de pulsos reflejados por el suelo. Por el contrario, cuando el objetivo principal es la caracterizacion
de la estructura de la vegetacion, el vuelo debe realizarse en condiciones de maximo desarrollo
foliar para incrementar el nimero de retornos procedentes de las copas de los arboles y del
sotobosque (Reutebuch et al. 2005).

En esencia, cada pulso laser tiene un didmetro o “huella” que hace referencia a la superficie
reflectante iluminada y que depende de la divergencia del haz y de la altura de vuelo (Shan and
Toth 2008, Vosselman and Maas 2010). Generalmente, en los sistemas de pulsos discretos oscila
entre 0,2 y 1,0 m, aunque existen sistemas con un didmetro de huella superior y que son
considerados de huella grande (Reutebuch et al. 2005, Evans et al. 2009). Es decir, cada pulso puede
asemejarse a un cilindro de luz, ya que ademas presenta una longitud definida por el lapso de
tiempo en el que el emisor se activa y desactiva. Por tanto, todas las superficies reflectantes dentro
de la huella del pulso generan una onda de energia de retorno, conocida como intensidad de la
sefal, que es registrada por el sistema en 8 (valores de 0 a 255) o 12 bits (0 a 4095). Esa informacién
puede representarse en una imagen raster en escala de grises (Figura 3), simulando una fotografia
aérea; sin embargo —debido a los multiples factores que influyen en la intensidad registrada por el
sensor, como la altura de vuelo, las condiciones atmosféricas, la reflectividad y el color del objeto,
y los ajustes del instrumento laser— dicha imagen hay que utilizarla con cautela para propodsitos de
clasificacion digital (Baltsavias 1999a,b).

Figura 3. Ejemplo de imagen de intensidad creada a partir de los retornos laser. Se recoge una zona

forestal proxima a Zuera (Zaragoza), donde los pixeles mds oscuros pertenecen a arbolado y los mas
claros a zonas de suelo desnudo o vegetacion escasa y cultivos en secano o abandonados.

Los principales componentes de un escaner laser de pulsos discretos son: el emisor de pulsos laser,
el mecanismo de escaneo y el receptor para registrar y medir la distancia al objeto. Durante el
vuelo, el sistema emite pulsos con una duracién de unos pocos nanosegundos (10° s) y una alta
tasa de frecuencia de escaneo! (hasta 300 kHz), dirigiéndolos hacia la superficie terrestre, la cual se

! La frecuencia de escaneo, frecuencia de repeticién de pulsos o frecuencia de pulso, hace referencia al niimero de pulsos por
segundo enviados, medida habitualmente en kHz. Por ejemplo, 1 kHz es igual a 1.000 pulsos por segundo.
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va escaneando en la direccion dada por el mecanismo de exploracién y a medida que avanza la
aeronave (Carter et al. 2012). Las lineas de escaneado sobre la superficie, perpendiculares a la
direccion de vuelo, forman patrones especificos dependiendo del mecanismo de exploracién que
desvia el haz de luz laser emitido por el escaner, por ejemplo, en forma de dientes de sierra si se trata
de un espejo oscilante, lineas paralelas si es un prisma rotatorio, etc. (Vosselman and Maas 2010).
La franja de barrido o exploracion, es decir, la anchura de la zona que puede ser cubierta durante
el vuelo en una direccion, es determinada tanto por la configuracion del dngulo de escaneo del
sensor o el campo de visién (FOV-Field Of View), como por la altura de la aeronave (Vosselman and
Maas 2010). Para cubrir grandes extensiones de superficie, la aeronave realiza varias pasadas
paralelas con un cierto solape entre ellas (hasta un 50% de la superficie o mas) con la finalidad de
que no haya vacios de informacion entre ellas (Evans et al. 2009).

Cabe senalar que, por si solos, los retornos no son suficientes para construir un MDE o derivar otro
tipo de productos con una referencia espacial explicita. Para solventar este inconveniente, el
equipo se completa (ver Figura 4) con un sistema de posicionamiento global (GPS-Global
Positioning System) y un sistema inercial de navegacion (INS-Inertial Navigation System) con una
unidad de medicién inercial IMU (Inertial Measurement Unit) (Renslow 2013). De este modo, las
coordenadas tridimensionales (x, y, z) de los retornos se calculan a partir de la posicion precisa del
escaner, determinada por el GPS diferencial con respecto a las estaciones base GPS terrestres,
mientras que los angulos de navegacion del avion (cabeceo, alabeo y guifiada) son medidos por la
IMU (Baltsavias 1999b, Wehr and Lohr 1999). La combinacion, mediante software especializado, de la
informacion procedente del escaner laser, GPS e IMU permite asignar coordenadas a cada retorno
registrado por el escaner laser con una alta precision (Li et al. 2004), lo que permite conformar la nube
de puntos (Aguilar and Mills 2008, Baltsavias 1999b,c, Wehr and Lohr 1999, Carter et al. 2012).

Figura 4. Componentes del LIiDAR aeroportado. Tomado de Renslow (2013).

La densidad de puntos de la nube es la manera de expresar la resolucion espacial de un conjunto
de datos LiDAR en ntiimero de puntos por m2. La densidad presenta una relacion directa con los
costes de adquisicion y con la calidad y la precision de los productos resultantes. Habitualmente
oscila entre 0,3 y 20 puntos/m?, dependiendo de la velocidad del avidn, la altitud y el angulo de
escaneado (Gatziolis and Andersen 2008, Evans et al. 2009). De acuerdo con Evans et al. (2009), las
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densidades de 4-6 puntos/m? proporcionan un buen acuerdo entre el coste y la exactitud en las
aplicaciones relacionadas con la vegetacion, mientras que algunos proveedores optan por
densidades inferiores, en torno a 1 punto/m?, para abaratar costes sin comprometer la obtencion de
resultados aceptables. Por otro lado, la mayoria de los proveedores de sistemas aeroportados
proporcionan nubes de puntos con valores de error cuadratico medio entre 5-15 cm en altimetria y 25-
100 cm en planimetria (Vosselman and Maas 2010), lo que evidencia una alta precision en el conjunto
de datos.

En comparacidon con los sistemas tradicionales de topografia y fotogrametria, la tecnologia ALS
proporciona una alternativa rdpida y directa para reunir una gran cantidad de mediciones
tridimensionales en formato digital de la superficie terrestre con una alta resolucion y precision, razén
por la cual se ha adoptado gradualmente como la técnica principal para generar MDE (Baltsavias
1999a, Hill et al. 2000, Polat et al. 2015). De acuerdo con Li et al. (2004), un MDE permite describir las
alturas o elevaciones del terreno referidas a un datum vertical comiin mediante una representacion que
refleja el relieve a través de valores numéricos que simbolizan la cota o altura.

El desarrollo de los MDE involucré inicialmente a fotogrametristas e ingenieros civiles, pero el salto
importante se produjo cuando los cientificos en geometria computacional, matematica aplicada e
informatica comenzaron a desarrollar algoritmos de modelado y sistemas para gestionar los datos. En
ultimo término, los especialistas de diversas disciplinas han jugado un papel clave en el uso de los
MDE para diferentes propdsitos. Por ejemplo, a partir de la década de 1990, con el desarrollo de
sistemas de informacion geografica (SIG), el MDE se empez6 a utilizar cada vez mas en el ambito de
las ciencias ambientales.

Por consiguiente, el modelado digital del terreno comprende cuatro componentes principales de
acuerdo con Li et al. (2004): la adquisicion, el proceso computacional, la gestion de los datos y el
desarrollo de aplicaciones (ver Figura 5).

Adquisicion de datos:

Teledeteccion
(fotogrametria,
interferometria radar,
LiDAR, etc.), topografia con
GPS, y digitalizacion de

cartografia.
Modelado Aplicaciones:
computacional: GENERACION Geografia, geomorfologia,
Métodos de interpolacién, DE ingenieria, disefio
de geometria paisajistico, planificacion
. MDE iy A

computacional y de urbana, gestion ambiental,

computacion grafica. gestion de recursos, etc.

Gestion de datos:

Bases de datos espaciales,
codificacion de datos y
técnicas de compresion,
estructuracion de datos,
etc.

Figura 5. Relaciones entre los componentes que intervienen en el modelado digital del terreno a través
de la generacion de MDE.
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Tal como se muestra en la Tabla 1, existen diferentes técnicas —directas e indirectas— para la captura de
la variable elevacion; sin embargo, la principal ventaja de los MDE derivados de los sistemas LiDAR es
que no se ven afectados por sombras causadas por la vegetacion, como les ocurre a los obtenidos
mediante fotogrametria (Hyde et al. 2006). Aunque la precision del MDE disminuye en zonas de
vegetacion densa, es mejor a la obtenida mediante restitucion, ya que entre el 20-40% de los pulsos
pueden alcanzar el suelo (Ackermann 1999, Hodgson et al. 2005). Ademas, a diferencia de lo que ocurre
en fotogrametria, no es necesario que los puntos aparezcan en dos imagenes (Polat and Uysal 2015),
evitando la redundancia de informacién. Por el contrario, los sistemas ALS tienen la desventaja de que
en superficies cubiertas por cuerpos de agua —especialmente si son profundos- el haz de energia no
retorna al sensor, dando lugar a vacios de informacién (Huising and Gomes Pereira 1998, Vosselman
and Maas 2010).

Tabla 1. Principales técnicas de adquisicion de datos para la generacion de MDE (Baltsavias 1999a, Li
et al. 2004, Maguya et al. 2013).

Técnica/Caracteristicas ~ Teledeteccion Topografia Digitalizacion

La fotogrametria y la
interferometria radar son
Meétodo de adquisicion métodos indirectos, mientras Directo Indirecto
que el laser mide la
elevacion directamente

Centimétrica, dependiendo
Precision de la mediciéon de la resolucion espacial de ~ Milimétrica Métrica
las imagenes utilizadas

Muy intensivo en
Alta, dada la automatizacion  términos de mano de
Eficiencia de los procesos. Método util  obra. Método adecuado

Alta, dada la
automatizacion de los
procesos. Método ttil

ara areas medianas-grandes ara areas pequenas i
p & P peq y para areas grandes

de facil acceso

Figura 6. A) Ejemplo de nube de puntos sin filtrar capturada por un sistema ALS correspondiente a un
sector de la ciudad de San Sebastian. B) Nube de puntos clasificada en la que se pueden distinguir los
puntos pertenecientes al suelo (coloreados en magenta) del resto de puntos de vegetacion y
edificaciones (coloreados en verde y en rojo, respectivamente).

Comparado con los métodos clasicos de adquisicion manual, donde la interpretacion y abstraccion de
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la topografia es realizada en el mismo momento en el que el operario toma el dato, los sistemas LiDAR
realizan mediciones automaticas de la superficie sin ninguin tipo de interpretacion. Esto obliga a que
sea necesaria una labor de post-procesado de los datos para extraer las mediciones que corresponden
al suelo desnudo del conjunto de informacion registrada. Se trata de llevar a cabo un proceso de
clasificacion o “filtrado” que se basa en la utilizacion de algoritmos matematicos o “filtros” (Kraus and
Pfeifer 1998, Vosselman and Maas 2010, Polat and Uysal 2015) (ver Figura 6).

En el caso concreto de las aplicaciones forestales, el filtrado es un paso fundamental para obtener un
MDE que permita calcular la altura real de los retornos laser sobre el terreno, de manera que a partir de
ellos se pueda derivar una serie de variables explicativas intimamente relacionadas con la estructura de
la vegetacion (Naesset 1997, Lloyd and Atkinson 2006, Nord-Larsen and Schumacher 2012, Maltamo et
al. 2014).

De acuerdo con Silvan-Cérdenas and Wang (2006), el valor de elevacion de un retorno laser (Z) puede
entenderse como una agregacion de tres elementos: la elevacion propia del terreno (#), la altura del
objeto localizado sobre la superficie (f) y el error vertical (e), que puede deberse a varios factores
(ecuacion 2).

Z=t+f+e @)

Por lo tanto, el algoritmo de filtrado debe sopesar los componentes anteriores, no existiendo una
solucion tnica. Dependiendo del método de filtrado utilizado, el MDE resultante tendrd mayor o
menor calidad (Sulaiman et al. 2010). De ahi que el desarrollo de métodos eficientes, efectivos y
potentes para el filtrado del terreno sea actualmente un tema activo de investigacion (Polat and Uysal
2015).

Aunque los algoritmos para extraer los puntos de suelo desnudo son cada vez mdas avanzados y
automaticos (Axelsson 1999, Zhang et al. 2003, Silvan-Céardenas and Wang 2006, Mongus and Zalik
2012, Zhang and Lin 2013, Wang et al. 2015), siempre es necesario cierto grado de control manual a la
hora de introducir los parametros mas adecuados (Baltsavias 1999a). La mayoria de estos algoritmos
de filtrado funcionan bien en espacios relativamente llanos y con vegetacion escasa o moderadamente
densa. Sin embargo, el filtrado en dreas con terreno muy accidentado y/o discontinuo, pendientes
pronunciadas y vegetaciéon densa y adosada al suelo sigue siendo un desafio (Axelsson 1999,
Vosselman 2000, Pingel et al. 2013). De acuerdo con Zhao et al. (2016), los algoritmos de filtrado
existentes generalmente se testan en sitios especificos, por lo que su adaptabilidad a diferentes paisajes
forestales es incierta y debe investigarse. Por lo tanto, es crucial desarrollar un algoritmo de filtrado
que pueda hacer frente a diversos paisajes forestales, especialmente para regiones topograficas y
ambientalmente complejas, como es el caso de la region Mediterranea.

La gran mayoria de los algoritmos de filtrado se basan en criterios geométricos y se pueden agrupar en
las siguientes categorias segiin sus principios metodolodgicos (Sithole and Vosselman 2004, Meng et al.
2010): basados en superficies de interpolacion (Kraus and Pfeifer 1998, Axelsson 1999, Evans and
Hudak 2007, Kobler et al. 2007, Mongus and Zalik 2012, Hu et al. 2014), morfoldgicos (Kilian et al. 1996,
Zhang et al. 2003, Chen et al. 2007, Li et al. 2013, Pingel et al. 2013) y los basados en la pendiente
(Vosselman 2000, Roggero 2001, Sithole 2001).

Ante la diversidad de filtros implementados tanto en software de codigo abierto como propietario
(Sulaiman et al. 2010), conviene conocer los fundamentos de cada uno de ellos para seleccionar aquel
que sea mas adecuado para el proposito del estudio (Meng et al. 2010). A nivel internacional destaca el
estudio pionero realizado por Sithole and Vosselman (2004), patrocinado por la International Society of
Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS), en el cual se testaron ocho algoritmos distintos para filtrar
nubes de puntos con diferentes densidades y en paisajes tanto rurales como urbanos. El analisis
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cualitativo y cuantitativo revelé que, mientras la mayor parte de los algoritmos funcionaban bien en
areas de baja complejidad (terreno suave, pequefios edificios, vegetacion escasa) y con una alta
proporcidon de puntos de suelo, el resultado fue significativamente peor en paisajes complejos (4reas
urbanas, altas variaciones de elevacion del terreno). En lo que respecta a la vegetacion, todos los
algoritmos funcionaron bien ante vegetacion de porte alto. Tres de los ocho algoritmos analizados
proporcionaron un filtrado eficaz de la vegetacion ubicada en desniveles topograficos y de bajo porte.
El estudio concluyd que los filtros de densificacion progresiva de una superficie TIN (Triangular
Irreqular Network) y los basados en la interpolacion de superficies, produjeron los mejores resultados
(ver Capitulo 2 para mas informacion sobre el funcionamiento de este tipo de filtros).

Tras el proceso de filtrado, para convertir los puntos de suelo en una superficie continua, hay que
utilizar un método de interpolacion apropiado (Zhang and Whitman 2005), que generalmente da lugar
a dos estructuras de datos diferenciadas: TIN o rdster compuesto por una malla o matriz regular de
pixeles o celdas. Este tiltimo es el mas habitual por su aplicabilidad en diversos andlisis y representa en
2,5 dimensiones la altura (Z) a través de la ecuacién 3:

Z=FxYy) )

Donde el valor de (Z) en un area local determinada (pixel) depende de su correspondiente localizacion
bidimensional (x, y) (Vosselman and Maas 2010).

Actualmente existen diversas funciones matematicas para ajustar una superficie continua a partir de
puntos de elevacion muestreados sobre el terreno, tales como la distancia inversa ponderada (IDW-
Inverse Distance Weighting), las superficies de tendencia polinomica local y global, el kriging o los
algoritmos especializados como ANUDEM (Kienzle 2004, Hutchinson et al. 2011), cada uno de los
cuales con sus propios parametros, que el usuario debe definir para obtener un MDE lo mds preciso
posible.

El método de interpolacion utilizado, junto con otros factores como la morfologia del terreno, la
precision y la densidad de muestreo de la nube de puntos, y la resoluciéon espacial de la matriz,
influyen en la calidad de los MDE, tal y como evidencian niimeros estudios (Caruso and Quarta 1998,
Behan 2000, Gong et al. 2000, Thompson et al. 2001, Lloyd and Atkinson 2002, Kienzle 2004, Smith et al.
2004, Aguilar et al. 2005, Anderson ef al. 2006, Polat et al. 2015). En consecuencia, las variables derivadas
de los MDE vy los andlisis basados en estos modelos pueden verse afectados por un cierto grado de
error (Kienzle 2004, Smith et al. 2004), por lo que interesa conocer la magnitud del error y sus
caracteristicas. La descripcion de la calidad de un MDE puede llevarse a cabo de dos formas
(Vosselman and Maas 2010):

a) Segun la calidad de los datos de entrada: precisién de las mediciones, densidad de puntos y
procesamiento de la nube de puntos.

b) Segun la calidad del modelo per se, que puede dividirse en calidad interna y externa. La
primera se basa en el andlisis de la diferencia entre el dato de entrada y el estimado por el MDE
a través de estadisticos como el error de la raiz cuadrada de la media (RMSE), el cual puede
espacializarse para crear mapas que representen la precision y asi poder detectar las dreas mas
problematicas. La segunda describe la calidad del MDE con respecto a unas mediciones
externas de control, las cuales no habran sido utilizadas en el proceso de generaciéon del MDE y
deberan tener una precision superior a la de los datos de entrada para construir el MDE. Por
ejemplo, la Sociedad Estadounidense de Fotogrametria y Teledeteccion (American Society of
Photogrammetry and Remote Sensing-ASPRS) recomienda una exactitud vertical al menos tres
veces superior a la del dato LiDAR. Es decir, la calidad externa considera tanto la de los datos
de entrada, como la del proceso de modelado.
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Estudios como el de Pfeifer ef al. (2001) ya evidenciaron la estrecha relacion entre el valor de RMSE
obtenido y las caracteristicas de la superficie, encontrando mayores errores en las zonas cubiertas por
vegetacion, frente a las zonas abiertas y desprovistas de ésta. La investigacion desarrollada por Bater
and Coops (2009), centrada en el analisis de siete métodos de interpolacion (lineal, cuantiles, vecino
natural, spline regularizado y de tension, ANUDEM e IDW), consider¢ tres resoluciones espaciales del
modelo (0,5, 1,0 y 1,5 m) y diferentes escenarios. Los resultados pusieron de manifiesto que la
resolucion espacial de 0,5 fue la mds precisa. Los interpoladores vecino natural y lineal fueron los
métodos mds conservadores, con un rango de error mas pequeno. Por el contrario, métodos como el
IDW presentaron outliers que excedian +6 m, fundamentalmente debido a la complejidad en la
parametrizacion del algoritmo. Los errores absolutos medios en zonas forestales de menor porte
oscilaron entre 0,18 y 0,23 m, mientras que los errores medios absolutos en la categoria de bosque
maduro fluctuaron entre 0,10-0,13 m.

Como describe Watt et al. (2013), la calidad general de los MDE derivados de datos LiDAR esta
influenciada por una serie de errores que pueden agruparse en cuatro categorias:

1. Errores causados por el propio sistema de medicion (sistema laser y GPS).

2. Errores debidos a las caracteristicas de los datos (retornos registrados, densidad de puntos,
altura de vuelo, angulo de escaneo). Conviene remarcar que, generalmente, los MDE para
aplicaciones forestales a gran escala se obtienen a partir de vuelos LiDAR a 1-2 km sobre el
suelo con didmetros de huella en torno a 0,5 m para garantizar la rentabilidad de la mision,
dando como resultado bajas densidades de puntos (Maguya et al. 2013). Hyyppa et al. (2005)
sefalan que el uso del dltimo eco garantiza una mayor precision del MDE, mientras que Su
and Bork (2006) afirman que deberian utilizarse los puntos capturados con un angulo igual o
inferior a 15° del nadir, porque producen mejores resultados (ver Figura 7).

3. Errores creados durante el procesamiento de datos. De acuerdo con Guo et al. (2010), la
disponibilidad de puntos de suelo desnudo para crear el MDE influye particularmente en
aquellos considerados de alta resolucién espacial (0,5 y 1 m). Segtin Behan (2000), la resolucion
espacial del MDE para cualquier método de interpolacion debe estar lo mds cerca posible, o ser
ligeramente menor, al espaciamiento de puntos original. Las investigaciones coinciden en que
las areas de menor complejidad son las menos sensibles a la resolucion espacial del modelo
(Anderson et al. 2006). En ultima instancia, la eleccion del algoritmo dptimo de interpolacion
debe ser tomada por el usuario en funcion del tipo de drea de estudio y de los datos de partida.

4. Errores debidos a las caracteristicas de los objetos presentes en la escena. Se ha demostrado que
la morfologia del terreno, la estacion del afo, la densidad del arbolado y del sotobosque, y las
especies forestales son factores importantes (Naesset 2002, Naesset and Okland 2002,
Reutebuch et al. 2003). La influencia de la vegetacion ha sido evaluada en diversos trabajos,
como los de Reutebuch et al. (2003), Hopkinson et al. (2004), Su and Bork (2006), Bater and
Coops (2009), Sterericzak and Kozak (2011) y Sterenczak ef al. (2016). La estacién del afo
repercute en la precision del MDE, especialmente en bosques con un tnico estrato vegetal. Por
ejemplo, la captura de datos LiDAR en la temporada de mayor vigor vegetal (presencia de
hojas en las ramas de los arboles, crecimiento de los pastizales) puede incrementar el error en el
MDE de 3 a 9 cm (Hyyppa et al. 2005, Stereniczak and Kozak 2011). Las especies de arboles
también juegan un papel importante, tal como sefalaron Sterericzak and Kozak (2011) en su
estudio. Los mayores errores los encontraron en zonas ocupadas por alerces o alisos frente a las
cubiertas por pino o roble. En dreas abiertas con pastizales, los valores de error se correlacionan
positivamente con la altura de la vegetacion (Hopkinson et al. 2004). Los ambientes forestales
particularmente complejos para la interpolacion corresponden con areas de vegetacion densa,
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tales como bosques jovenes y matorrales, que pueden generar errores de varios metros de
altura (Hopkinson et al. 2004, Bater and Coops 2009). Tales errores surgen porque dificilmente
los pulsos laser pueden penetrar la densa estructura vegetal que oculta el suelo y, por
consiguiente, la proporcion de retornos pertenecientes al suelo en estas zonas es reducida (Watt
et al. 2013). Las conclusiones sobre la influencia de la pendiente en la precision del MDE son
comunes en numerosos estudios (Aguilar et al. 2005, Hodgson et al. 2005, Hyyppa et al. 2005,
Sterenczak et al. 2016), en los cuales, los valores de RMSE y sesgo se incrementan a medida que
lo hace la pendiente topografica.

Scan angle

il

B Surface slope

Figura 7. Ejemplo de distorsion de la huella laser sobre el terreno. Durante el proceso de exploracion, el
angulo de incidencia (AQI) esta continuamente cambiando debido a que también cambia el d&ngulo de
escaneo, a, y la pendiente local del terreno, 3. La combinacion de estos dos elementos produce una
elongacion de la huella sobre el terreno, lo que puede dar lugar a un cierto error de medicion de la
distancia que separa el objeto del sensor. Si la huella se expande en exceso, la energia del pulso laser se
reduce, y es posible que incluso no tenga suficiente potencia para regresar al sensor. Tomada de
(Renslow 2013).

Parece evidente, por tanto, que los datos de elevacion obtenidos con LIDAR son menos costosos de
obtener y permiten la generacion de modelos detallados de la superficie terrestre, lo que le ha
valido a esta tecnologia el reconocimiento. Al mismo tiempo, aparecen nuevas cuestiones
relacionadas con el procesamiento de los datos y la calidad de los productos derivados.

Por otro lado, el LiDAR se ha utilizado como una técnica alternativa para derivar variables
forestales de inventario y para analizar la estructura vertical y horizontal de la vegetacion. La
informacidn espectral y textural que se puede obtener de las imagenes de teledeteccion multi e
hiperespectrales (Liu et al. 2008, Gémez et al. 2012) ha sido explotada para estudiar, por ejemplo, la
cobertura de arbolado (Céline et al. 2013), la densidad foliar (Glenn et al. 2008), la biomasa y la
estructura del dosel (Wang et al. 2005, Castillo-Santiago et al. 2010, Pfeifer et al. 2012, Beguet et al.
2013). Sin embargo, todos estos trabajos presentan la misma perspectiva: la obtencion de
informacion estructural a nivel horizontal, dado que los sensores Opticos no registran directamente
ningun tipo de informacion sobre la altura, ni sobre los estratos multiples de vegetacion. Las
fotografias aéreas también se han utilizado para tratar de estimar pardmetros estructurales
relacionados con la altura del arbolado, el didmetro de copas, el cerramiento del dosel (vinculado
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con la densidad de fustes y el volumen de la masa), etc., pero las imprecisiones son altas si se
comparan con los sensores de teledeteccion activa (Campbell 2006), como el LiDAR o el SAR
(Synthetic Aperture Radar). Estos ultimos operan en el rango de las microondas y ofrecen
observaciones mundiales con alta resolucion espacial y temporal. Ademas, las longitudes de onda
mas largas permiten observaciones de la superficie terrestre independientemente de la cobertura
de nubes y de la iluminacion. Mas concretamente, los sistemas Interferométricos SAR (InSAR)
facilitan la adquisicion de informacion tridimensional de la superficie y constituyen una base
apropiada para la investigacion de la estructura forestal en un contexto global. Dependiendo de la
longitud de onda y, por tanto, de la capacidad de penetracion de la sefial, estos sistemas son
sensibles a la distribucion de las hojas, ramas y troncos, y proporcionan informacién sobre los
estratos verticales (Varghese et al. 2016). Comparados con el LiDAR, los datos INSAR son ventajosos
por cuanto estan disponibles a escala mundial y su adquisicion es mas rentable; sin embargo,
pocos estudios los utilizan debido a su complejidad frente a los primeros (Abdullahi et al. 2017).

Actualmente existe una gran cantidad de literatura cientifica sobre las posibilidades de aplicacién
del LiDAR aeroportado de pulsos discretos en el sector forestal, en particular sobre la estimacion
de biomasa y de otras variables estructurales propias de los inventarios forestales (Wulder et al.
2008, Maltamo et al. 2014), que son de interés para la gestion sostenible de los bosques (Guerra-
Hernandez et al. 2016). Dependiendo de la densidad de puntos disponibles, del objetivo y de la
precisiéon que se quiera conseguir (Yu et al., 2010), pueden llevarse a cabo dos aproximaciones
diferentes para derivar informacion forestal: el enfoque basado en areas (ABA-area-based aproach) y
el enfoque basado en arbol individual (ITB-individual tree-based approach) (Reutebuch et al. 2005, Yu
et al. 2011, Latifi et al. 2015).

En el enfoque ABA, las caracteristicas de la masa forestal de un drea determinada son estimadas
estableciendo relaciones empiricas (modelos) entre los datos LiDAR y las variables medidas sobre
el terreno (Reutebuch et al. 2005). Este enfoque fue ideado originalmente por Naesset (1997) y
también se conoce como el procedimiento de inventario de masas en dos fases o inventario forestal
de doble muestreo (Naesset 2002). En la primera fase se obtienen las relaciones empiricas entre los
retornos laser (variables descriptivas de la distribucion en alturas de los puntos) y los datos
medidos sobre el terreno (por ejemplo, altura, area basimétrica, volumen, biomasa aérea, etc.) a
nivel de parcelas de inventario, generalmente circulares. En la segunda fase, estas relaciones se
utilizan para ajustar modelos predictivos que puedan ser extrapolados a toda el drea de estudio
(Rosette et al. 2012). Los resultados de las investigaciones llevadas a cabo siguiendo este enfoque
han demostrado la utilidad para estimar variables tales como la densidad de drboles (Naesset 2002,
Lindberg and Hollaus 2012), la altura media (Naesset 2002, Coops et al. 2007, Gonzalez-Ferreiro et al.
2012, Smrecek and Danihelova 2013), el diametro medio (Naesset 2002), el area basal, el volumen
(Naesset 1997, Latifi et al. 2010, Estornell et al. 2012, Alberti et al. 2013 ), la biomasa aérea (Naesset and
Gobakken 2008, Ene et al. 2012, Kankare et al. 2013) y las reservas de carbono (Patenaude et al. 2004,
Garcia et al. 2010, Stephens et al. 2012). Ademads, estos métodos ABA se han adaptado para
caracterizar combustibles forestales (Riafo et al. 2003) y derivar el indice de area foliar (Riafio et al.
2004b, Morsdorf et al. 2006, Richardson et al. 2009). La ventaja de los métodos ABA radica en el hecho
de que son aplicables cuando las densidades de puntos LiDAR son bajas. Por el contrario,
requieren de mas mediciones en campo (Yu et al. 2010) y los modelos derivados son aplicables a
nivel local, es decir, son especificos para ciertas areas, tipos de masas forestales y caracteristicas del
vuelo (altura de la aeronave, densidad de puntos, dngulo de escaneo, patrén de escaneo, etc.)
(Rosette et al. 2012).

El enfoque ITB se basa en la delineacion de la copa (didmetro y superficie), la medida de la altura y
la deteccion de los apices de cada arbol para estimar, sobre esa base, otras variables como el
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didmetro a la altura del pecho, el drea basimétrica, el volumen, la biomasa, el carbono, etc. Al igual
que el enfoque ABA, el ITB también requiere de un conjunto de mediciones directas sobre el
terreno en parcelas de muestreo dentro de la zona de estudio. Sin embargo, este enfoque funciona
relativamente peor en masas complejas donde los algoritmos de segmentacion de copas producen
frecuentemente errores de comision y omision (Guerra-Herndndez et al. 2016). Ademads, es necesario
contar con nubes de una densidad de, al menos, 4-5 puntos/m? (Andersen et al. 2006). Por tanto, la
aproximacion ABA es una alternativa menos costosa y comtinmente utilizada para generar mapas de
atributos forestales en una amplia gama de tipos de bosque: templado (Hall et al. 2005), boreal (Neesset
and Gobakken 2008), atlantico (Gongalves-Seco et al. 2011) y mediterraneo (Gonzalez-Olabarria et al.
2012). Ademas, los resultados demuestran las altas correlaciones que existen entre las variables
derivadas de los retornos laser y las variables de inventario forestal (Maltamo et al. 2014).

La estructura de la vegetacion describe el tamafio, la forma y la distribucion de los componentes del
dosel, como son los fustes, las ramas y las hojas. Estas caracteristicas no son estaticas; cambian segun la
fenologia de la especie, el estrés ambiental, la dindmica del ecosistema y las perturbaciones naturales o
antropicas. En este sentido, los incendios forestales son considerados uno de los factores de
perturbacion mas importantes en los ecosistemas naturales (Lasaponara et al. 2006). Particularmente,
en la Cuenca Mediterranea, el fuego ha sido histéricamente un elemento natural modelador del
paisaje, con el cual las sociedades han aprendido a coexistir hasta convertirlo en herramienta de gestion
tradicional. Sin embargo, en las tltimas décadas, la recurrencia, magnitud y severidad de los incendios
se ha incrementado, siendo una de las principales causas el aumento de la combustibilidad (cantidad,
superficie, volumen, continuidad espacial y materia muerta) de las masas vegetales, como
consecuencia de los cambios en la estructura agraria y en los usos de suelo. A ello hay que sumar el
gran desafio ambiental y socioecondmico que implica el cambio climatico, con condiciones
meteoroldgicas extremas y periodos prolongados de sequia (Solomon et al. 2007, Gonzalez-De Vega et
al. 2016). Por otro lado, también influye el tipo de especie forestal presente en el ecosistema. Los
bosques de Pinus halepensis (en adelante P. halepensis) son las formaciones de pinos mds abundantes de
la Cuenca Mediterranea. Estan muy bien adaptados a las condiciones de sequia y a unos suelos pobres;
sin embargo, por su naturaleza (alta densidad, presencia de ramas a lo largo del fuste y pocos
tratamientos silvicolas) son muy inflamables (Pausas et al. 2008). Por todo ello, el régimen de incendios
de estos ecosistemas se caracteriza por la alta intensidad, con un intervalo de ocurrencia promedio de
aproximadamente 30 a 50 afios. A pesar de la alta resiliencia post-fuego, la regeneracion de estos
bosques de pinos puede fallar cuando los intervalos de tiempo entre los incendios son mas cortos que
el tiempo requerido para acumular un banco de semillas suficiente (Tanase et al. 2015, Gonzalez-De
Vega et al. 2016).

Desde el punto de vista de la gestion forestal, la evaluacion y cartografia de la severidad post-incendio
proporciona informacion fundamental para priorizar la aplicacion de tratamientos y medidas que
minimicen los efectos del fuego y reduzcan el tiempo de recuperacién del ecosistema afectado
(Montorio et al. 2014). Ademas, la severidad del fuego puede usarse para predecir la respuesta del
ecosistema en términos de regeneracion vegetal y de dindmica hidro-geomorfoldgica (Tanase et al.
2015).

De forma general, el concepto de severidad hace referencia a la magnitud del cambio ecoldgico
causado por el fuego (Key and Benson 2006, Lentile et al. 2006). No obstante, en la bibliografia
consultada existen ciertos matices respecto de este término que conviene aclarar. Por un lado, la
evaluacion de los efectos inmediatos del fuego se conoce como severidad del fuego (fire severity en
inglés), mientras que la evaluacion de la respuesta ecoldgica o ambiental se denomina severidad del
incendio (burn severity), la cual es funcion de la primera (Chuvieco, 2009, Montorio et al. 2014, Tanase et
al. 2015).
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La severidad del fuego puede ser evaluada a partir de la observacion directa en el campo para
reconocer los niveles del dafio causado sobre el medio. Para ello se utilizan un conjunto limitado de
indicadores (Kasischke et al. 2008) que pueden estar orientados a la evaluacion del impacto en la
vegetacion (por ejemplo, la mortalidad de los arboles, los dafios en la copa y el fuste, la altura de la
quemadura) y/o al analisis del suelo quemado (profundidad de la capa de materia orgéanica, cubierta
de hojarasca, repelencia al agua, temperatura del suelo y humedad, etc.), sobre todo para conocer los
procesos posteriores al fuego, como la germinacidon y supervivencia de las plantulas (Tanase et al.
2015). Mas frecuentemente suelen utilizarse indices sintéticos que combinan diferentes métricas, como
el Composite Burn Index (CBI) (Key and Benson 2003) u otras variantes de éste como el GeoCBI (De
Santis and Chuvieco 2009). Mediante el CBI se examinan visualmente las condiciones de la vegetacion
y se registra el grado de cambio con respecto al supuesto estado previo al fuego, a nivel de sotobosque,
dosel arbdreo y a nivel global de la parcela de campo evaluada. Las técnicas de teledeteccion basadas
en los cambios en la reflectividad de las dreas quemadas —debidos al proceso de combustion que
implica la eliminacién de la vegetacion, la exposicion del suelo, los cambios en el contenido de
humedad y la apariciéon de nuevas cubiertas— proporcionan informacién que puede relacionarse a
través de indices espectrales por combinacion de bandas reflectivas con el dato de campo, para estimar
y cuantificar de forma mas objetiva la severidad (Chuvieco 2009). Entre los mds conocidos destacan el
Normalized Difference Vegetation Index (Rouse et al. 1974), el Normalized Burn Ratio (Garcia and Caselles
1991), el delta Normalized Burn Ratio (Key and Benson 2006), el Relative delta Normalized Burn Ratio
(Miller and Thode 2007), el SWIR-MIR Index (Veraverbeke et al. 2012) y el Relativized Burn Ratio
(Parks et al. 2014).

Habitualmente, las estimaciones de campo y los datos de teledeteccion se han relacionado
empleando modelos de regresion lineal, cuadratica y exponencial, aunque han cobrado
importancia en estos ultimos afios los modelos no paramétricos, como alternativa al
incumplimiento del supuesto de normalidad en la distribucién de los datos de la muestra. Por
ejemplo, la relacion entre el ANBR y el CBI ha proporcionado una deteccion precisa de la severidad
en la mayoria de los ecosistemas, siendo generalmente altos los coeficientes de determinacién
obtenidos (R?>0,75) (Tanase et al. 2011). No obstante, los indices espectrales suelen producir peores
resultados (Tanase et al., 2011) a la hora de identificar niveles de severidad moderados y bajos, ya que
se utiliza la respuesta espectral del menor contenido de humedad de la vegetacion y el suelo, el
aumento de la exposicion del sustrato y la presencia de cenizas, que son relativamente estables
para niveles altos de severidad (Chuvieco 2009). Ademas, los indices basados en informacion dptica
son también sensibles a la fenologia de las plantas, a la elevacidn solar (Verbyla et al. 2008) y a la
cobertura de nubes, lo que disminuye su utilidad en determinados ambientes (Tanase et al. 2015).

Estudios recientes han demostrado que la severidad del fuego, estimada a través del indice CBI, puede
relacionarse empiricamente con datos procedentes de sensores activos como el SAR o el LiDAR
(Tanase et al. 2010, Tanase et al. 2014). La ventaja de éstos frente a los dpticos es que proporcionan una
medida directa de la estructura de la vegetacion. En el caso del LiDAR, su uso para estimar la
severidad es todavia incipiente. Sobre todo se ha empleado en combinacion con series temporales de
imagenes Landsat, que conjuntamente permiten detectar las alteraciones y cuantificar el impacto del
fuego sobre la estructura de la vegetacion (Wulder ef al. 2009, Kane et al. 2013, Kane et al. 2014, Bolton et
al. 2015).

Otro aspecto a tener en cuenta a la hora de valorar la amenaza del fuego en un territorio es la actividad
que en €l se desarrolla. La evaluacion del riesgo de incendio, que es clave para la prevencion y la
planificacion previa a la extincion, integra la estimacion de la ignicion, las condiciones de propagacion
y la valoracion de la vulnerabilidad. En este sentido, la cartografia de tipos de combustible se revela
muy importante para la estimacién de la ignicién y de las condiciones de propagacion y, por ende,
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para la valoracién del peligro de incendio forestal.

Los mapas de modelos de combustible que tradicionalmente se han elaborado en Espana se han
basado en el Mapa Forestal de Espafa escala 1:50.000, que tiene una periodicidad de renovacion
excesivamente dilatada para la dindmica de los ecosistemas mediterraneos, dando lugar a
resultados groseros e imprecisos para la gestion eficaz de los incendios a escala local. Como
cualquier simplificacion de la realidad, los sistemas de clasificacion de tipos de combustibles presentan
ciertas limitaciones, ya que son inicamente aplicables en localizaciones geograficas con caracteristicas
similares a aquellas en las que fueron desarrolladas (Arroyo et al. 2008). Ademas, la cartografia de tipos
de combustible suele requerir de trabajo de campo ante la inexistencia de un método automatico y
fiable para la identificacién de los combustibles desde gabinete.

Los primeros trabajos para cartografiar los tipos de combustible se iniciaron a mediados de la década
de 1930 en EE.UU.,, cuando todavia no se hablaba de “tipos de combustible”, sino de tipos de
vegetacion o cobertura y tinicamente se contaba con el trabajo de campo a pie. Con la llegada de la
fotografia aérea a comienzos de 1940 se dio un salto cualitativo, al poder llevar a cabo técnicas de
fotointerpretacion para identificar el combustible y asi reducir el intenso trabajo de campo (Chuvieco
and Martin 2004). La aparicion de nuevos sensores remotos en la década de los setenta del siglo XX fue
lo que verdaderamente revoluciond la cartografia de modelos de combustibles, coincidiendo con la
publicacion de Albini (1976) y del primer trabajo de Rothermel (1972) sobre el comportamiento del
fuego. La disponibilidad de imagenes en cortos intervalos de tiempo, la reduccion de costes frente a la
fotografia aérea, la interrelacion entre el dato observado en el campo y la informacion de la imagen, la
toma de datos homogénea para grandes dreas, la captura de informacion no visible del espectro
electromagnético (infrarrojo cercano, infrarrojo medio, infrarrojo térmico y micro-ondas), la naturaleza
digital de los datos de teledeteccion y la posibilidad de incluir otras variables espaciales en el analisis,
son algunas de las ventajas frente a los métodos tradicionales para la cartografia de modelos de
combustibles (Chuvieco and Martin 2004). Por todos estos motivos, las imagenes Opticas
multiespectrales captadas con sensores de tipo pasivo han sido habitualmente utilizadas en la
cartografia de tipos de combustible a escala local y regional, como un procedimiento alternativo frente
a los costosos métodos de identificacion a partir de fotografias aéreas o directamente en campo
(Burgan et al. 1998, Tian et al. 2005, Lasaponara and Lanorte 2007). Con respecto a los sensores mas
empleados para este propdsito, destacan en primer lugar los embarcados en los satélites Landsat,
debido a su media-alta resolucion espacial (30 m), a su resolucion espectral (cuenta con una banda en
el infrarrojo proximo y dos en el infrarrojo medio de onda corta, muy dutiles para diferenciar la
vegetacion) y a una resolucion temporal que supera los requerimientos de este tipo de cartografia. En
menor medida se ha utilizado el sensor NOAA-AVHRR (1 km de resolucion espacial), los datos
obtenidos con SPOT (20-10 m) y los sensores hiperespectrales aeroportados, como AVIRIS, que
proporcionan una altisima resolucion espectral (210 bandas entre 0,4 y 2,4 um y 20 m de resolucion
espacial) muy ttil para discriminar las cubiertas (Chuvieco and Martin 2004).

Sin embargo, estos sistemas de teledeteccion pasiva presentan ciertas limitaciones, dada su
incapacidad para detectar el combustible localizado bajo el dosel arboreo (sotobosque y estratos
inferiores (Vosselman and Maas 2010), que es de crucial importancia para determinar el
comportamiento del fuego. Ademas, la reflectividad que es captada por estos sensores —que debe
someterse a correcciones radiométricas del efecto topografico y atmosférico—no puede relacionarse con
variables estructurales como la altura de la vegetacion, que es un pardmetro imprescindible en la
clasificacion de tipos de combustible (Riafio et al. 2002). A este respecto, los sensores de teledeteccion
activos si que proporcionan informacion sobre la estructura vertical de la vegetacion (Chuvieco 2010).
En el caso del SAR, existen relaciones estadisticas significativas entre el tamafio de los componentes de
la cubierta vegetal y el coeficiente de retrodispersion obtenido, siendo también posible el uso de
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técnicas polarimétricas e interferométricas para modelizar esta cuestion (Chuvieco and Martin 2004,
Chuvieco 2010). No obstante, las reflexiones en la longitud de onda de las microondas se ven afectadas
por el efecto topografico, que es especialmente complejo de corregir en zonas de orografia montafiosa,
lo que implica una reduccién en la precision frente al LIDAR. En este caso, los escaner laser se han
utilizado con éxito para la obtencion de cartografia de modelos de combustible (Riafo et al. 2007,
Mutlu et al. 2008) y el modelado de otras variables necesarias para la prediccion del comportamiento
del fuego: la densidad aparente del dosel de copas (Riafio et al. 2004a, Andersen et al. 2005, Erdody and
Moskal 2010), la altura de la base del dosel (Riafo et al. 2003, Popescu and Zhao 2008, Maguya et al.
2015) y la cubierta de copas (Hall et al. 2005). Otros estudios se han centrado en elementos especificos
de los combustibles, tales como la densidad de los combustibles de escalera que conectan el suelo con
la copa de los arboles (Kramer et al. 2014, Platt 2014).

La clasificacion digital de bandas de informacion ha sido la técnica mas utilizada frente a la
interpretacion visual de las imdagenes, sobre todo la clasificacion supervisada con el algoritmo de
maxima probabilidad, la clasificacién no supervisada, los clusteres o conglomerados y la clasificacion
mixta, aunque en estos ultimos afios han cobrado importancia otros métodos basados en redes
neuronales, arboles de decisién, etc. Particularmente se observa una tendencia orientada a la
combinacion de datos LiDAR e imagenes Opticas y SAR, para aprovechar las ventajas propias de cada
fuente de informacion, evidencidndose una mejora en la precision de la cartografia de combustibles
(Mutlu et al. 2008, Koetz et al. 2008, Garcia et al. 2011, Jakubowksi et al. 2013).

1.2 Justificacion

La tecnologia LIDAR aeroportada de pulsos discretos se ha consolidado como un medio para adquirir
informacion topografica georreferenciada y precisa. Mas alld de sus aplicaciones primarias, como la
generacion de MDE, ha demostrado ser til y adecuada para otros analisis que tienen que ver con los
espacios forestales, reconociéndose su valor frente al uso exclusivo de imagenes dpticas, carentes de
informacion tridimensional sobre los elementos de la escena. Puede afirmarse que ha habido un
cambio progresivo en el enfoque de las investigaciones: desde el uso del LiDAR como un simple
método de captura de datos, al desarrollo de protocolos y metodologias analiticas eficaces.

Los estudios para determinar cudles son los mejores procedimientos para el tratamiento de los datos
LiDAR pueden ayudar al usuario a adoptar el mas adecuado. Las nubes de puntos deben ser
clasificadas utilizando algin algoritmo especifico que hay que parametrizar y que depende de las
caracteristicas intrinsecas de los datos LiDAR y de la escena. Son pocos los estudios que comparan
diferentes algoritmos de filtrado, y mucho menos utilizando los nuevos datos del PNOA, a lo que hay
que sumar una amplia variedad de métodos implementados en software libre y propietario. Ademas,
hay que considerar que el error en el filtrado esta condicionado, no solo por la idoneidad del algoritmo
elegido, sino también por las caracteristicas asociadas a los datos LiDAR adquiridos (densidad y
espaciado de los puntos fundamentalmente) y por la complejidad de la superficie (vegetacion en
pendientes, discontinuidades topogréficas, etc.).

Continuando con esta perspectiva que incide en la importancia de tratar exhaustivamente los datos
LiDAR, hay que considerar la eleccion del método de interpolacion para generar MDE en espacios
forestales. Tal como se ha puesto de manifiesto en el apartado anterior, estudios previos han
demostrado que la precision de los MDE no solo esta influenciada por los procesos que implican la
manipulacion de los puntos (método de filtrado y de interpolacion elegidos), sino también por una
serie de factores externos, tales como la variabilidad topografica, la densidad de retornos de suelo, la
complejidad estructural del dosel vegetal y la resolucion espacial, que conviene analizar. Por estas
razones, conocer la calidad de un MDE generado con datos LiDAR es esencial, ya que podra
condicionar los resultados de las técnicas de modelado espacial aplicadas.
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Por otro lado, la gestion y ordenacién de montes implica, en muchas ocasiones, la estimacién de
variables dasométricas que tradicionalmente se han obtenido mediante un muestreo sistematico por
parcelas, requiriendo una gran inversion economica e intenso trabajo de campo. En este contexto, es
necesario evaluar la idoneidad de los datos puiblicos LIDAR-PNOA para estimar este tipo de variables
mediante modelos de regresion que relacionen adecuadamente la informacion aportada por el LIDAR
con la medida directamente en el campo. Mas concretamente, la obtencion de cartografia de biomasa
forestal ha adquirido un interés creciente en los tltimos afios debido al papel que juegan los bosques
en el ciclo del carbono y su importancia como recurso disponible para la produccion de bioenergia.
Numerosos estudios han correlacionado la biomasa y la respuesta espectral de la vegetacion utilizando
sensores Opticos pasivos; sin embargo, son susceptibles de sufrir problemas de saturacién cuando la
biomasa aérea es elevada, lo cual no afecta a los modelos de estimacion realizados con la informacién
estructural de las nubes de puntos LiDAR. Dichos modelos son necesarios para poder cuantificar el
carbono retenido por la vegetacion y el CO:z emitido a la atmdsfera.

En el contexto de los incendios forestales, el cardcter tridimensional de los datos LiDAR posibilita
estudiar los cambios estructurales ocurridos en la vegetacion tras el fuego, por lo que se pueden
realizar nuevas aportaciones en este ambito que sirvan para apoyar las tareas de restauracion del area
quemada y proporcionen informacion sobre la respuesta que presumiblemente tendra el ecosistema a
los efectos del fuego. En este sentido, el trabajo de campo es clave para relacionar la severidad del
fuego estimada mediante un indice visual y las variables derivadas de los retornos LiDAR. En esta
misma linea, la cartografia de los tipos de combustible forestal es esencial para la estimacion tanto de la
ignicion como de las condiciones de propagacion del fuego en caso de incendio, ademas de ser muy
util para la gestion forestal. Los estudios basados en técnicas de clasificacion digital de imagenes de
teledeteccion han demostrado cdémo la combinacion de informacion proveniente de sensores pasivos y
activos mejora los resultados que se obtienen con cada uno de estos tipos de datos por separado. Es por
ello que la investigacion debe caminar hacia el aprovechamiento de las bondades que presentan los
diferentes tipos de sensores (pasivos y activos), con el fin de plantear metodologias integradoras.

Uno de los aspectos que se considera de mayor interés en esta investigacion es el drea de estudio,
caracterizada por un ecosistema mediterraneo continentalizado, que es sinénimo de diversidad desde
el punto de vista geografico. Posiblemente sea ésta la razén por la que su estudio es complejo y los
resultados que se obtienen implican una menor capacidad de generalizacion.

En definitiva, la presente tesis doctoral trata de enriquecer el acervo cientifico sobre el tratamiento de
los datos LiDAR de baja densidad y arroja luz sobre la aplicacion de técnicas para obtener cartografia
de variables continuas (altura del dosel, biomasa, etc.) y discretas (por ejemplo, tipos de combustibles
forestales), como instrumento para la gestion sostenible del territorio. Esto es especialmente relevante
cuando se trata de vegetacion mediterrdnea, la cual ha sufrido profundos cambios durante los tltimos
decenios, relacionados con alteraciones en el régimen de perturbaciones (incendios) y en el nivel de
explotacion (madera, lefia, pastoreo, carboneo...).

1.3 Hipotesis y objetivos

La estimacion de variables forestales continuas, como la altura media, el area basimétrica, el volumen,
la densidad, la biomasa, etc., y discretas, como el tipo de combustible forestal, constituyen unas de las
lineas de trabajo que mds importancia han cobrado en estos ultimos afios con sensores activos de
teledeteccion por las ventajas expuestas en el capitulo anterior. Ademas, la posibilidad de derivar
variables o métricas de los retornos laser que impactan sobre la vegetacion, convierte a esta tecnologia
en una herramienta verdaderamente interesante para relacionar esta informacion con observaciones
realizadas directamente en el campo.

17



Aplicaciones forestales de los datos LIDAR-PNOA en ambiente mediterrdneo. ..

Sin embargo, existe una necesidad, desde el punto de vista metodoldgico (herramientas y técnicas), de
estudiar los espacios forestales mediterraneos, caracterizados por ser pluriespecificos, de escasa
densidad forestal y alta heterogeneidad espacial, y por estar localizados en zonas de pendientes
acusadas, lo cual puede dificultar la obtencion de modelos robustos para estimar parametros forestales
diversos. Dicho interés responde a que en la literatura cientifica referente a la estimacion de pardmetros
forestales continuos, abundan las experiencias en bosques con alta densidad y homogeneidad
estructural y orografica, donde el uso del LiDAR ha proporcionado resultados éptimos. Sin embargo,
un menor numero de investigaciones se ha centrado en medios mas complejos, como los
mediterrdneos, y mucho menos utilizando datos del vuelo PNOA, que, con cubrimiento sistematico
para todo el territorio nacional y financiado con fondos ptblicos, demandan su puesta en valor. Por
todo ello, la hipdtesis planteada supone la posibilidad de estimar de forma precisa parametros
estructurales en espacios forestales de formaciones vegetales heterogéneas y orografia compleja,
empleando datos LiDAR de baja densidad de puntos con apoyo en trabajo de campo.

El objetivo general de esta tesis doctoral es el desarrollo de metodologias operativas para el
procesamiento de los datos LiDAR-PNOA que, en tltimo término, permitan el inventario de un
conjunto de variables dasométricas de interés para los gestores del bosque, la valoracion de los niveles
de severidad post-fuego y la identificacion de los combustibles forestales, todo ello en un ecosistema
mediterraneo con rasgos semidridos.

Para lograr este objetivo principal ha sido necesaria la consecucion de una serie de objetivos
especificos, los cuales se han abordado en cada una de las publicaciones (articulos cientificos y
comunicaciones en congresos) que componen el cuerpo de la tesis (ver Tabla 2):

1. Identificar el filtro o método de clasificacion que mejor se adapta a las caracteristicas de la nube
de puntos LIDAR-PNOA en un ambiente forestal heterogéneo a través de una metodologia
semi-empirica, mediante la comparacion de los implementados en software libre.

2. Analizar la idoneidad de diversos métodos de interpolacion para crear MDE de alta resolucion
con los retornos de suelo desnudo, dado que son necesarios para la normalizacion de las
alturas de la nube de puntos y, por ende, de la vegetacion en el contexto de las aplicaciones
forestales del LIDAR.

3. Estimar variables dasométricas en masas de P. halepensis Mill,, asi como el contenido de
carbono de estas masas, empleando modelos de regresion lineal multiple que relacionan las
variables derivadas de los retornos laser y los datos de campo.

4. Analizar las relaciones que existen entre los indicadores de la severidad del fuego estimados en
campo y las variables derivadas de las nubes de puntos mediante un ajuste de regresion
logistica para obtener una cartografia de cuatro dreas quemadas.

5. Desarrollar una metodologia para obtener cartografia de tipos de combustible forestal mediante
combinacion de informacién LIDAR-PNOA e imagenes multiespectrales de alta resolucion.

1.4 Estructura

El contenido de la tesis doctoral se ha estructurado en cuatro capitulos, mas un apéndice, de acuerdo
con los requisitos de la modalidad de tesis como compendio de publicaciones.

En este primer capitulo se presentan el estado de la cuestion, la justificacion de la investigacion y los
objetivos. El segundo capitulo describe el drea de estudio y los materiales utilizados, asi como el conjunto
de técnicas y métodos estadisticos que se incluyen en las publicaciones con el fin de mejorar la
comprension de los mismos. El tercer capitulo incluye la version original de las publicaciones aceptadas y
publicadas. Por ultimo, el capitulo cuarto sintetiza las principales conclusiones que se derivan de los
estudios realizados, que dan pie a lineas futuras de trabajo. En el apéndice se detallan el factor de
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impacto de las revistas, las dreas tematicas correspondientes a las publicaciones que se recogen en la tesis
y lajustificacion de la contribucion del doctorando, al tratarse de trabajos publicados en coautoria.

En la Tabla 2 se presenta la secuencia de objetivos, las técnicas y métodos mas importantes y las
herramientas utilizadas, haciendo referencia a la publicacion en la cual se recogen los principales
resultados y conclusiones. Complementariamente, en la Figura 8 se muestra un esquema de la
estructura general de la tesis, donde se puede apreciar su cohesién a través de la interconexion entre
los estudios realizados (Capitulo 3), asi como la relaciéon entre las zonas de estudio (A, B y C)
seleccionadas. En este sentido, conviene aclarar que, si bien el drea de estudio se circunscribe al
territorio de Aragdn, dada la complejidad técnica de los tratamientos y el caracter experimental de las
metodologias aplicadas, se han seleccionado tres zonas de particular interés en atencion a los objetivos
especificos de la investigacion, las cuales se describiran en detalle en el Capitulo 2:

e Zona A: dos zonas test situadas en el valle medio del Ebro, en el entorno de los Montes de
Zuera (Zaragoza).

e Zona B: el Centro de Adiestramiento (CENAD) “San Gregorio” y su entorno, ubicado al norte
de la ciudad de Zaragoza.

e Zona C: cuatro incendios forestales localizados en el sector central de la Depresion del Ebro
(Zueray Jaulin) y en las estribaciones del Sistema Ibérico turolense (Aliaga y Los Olmos).

Tabla 2. Resumen de los objetivos especificos, técnicas y métodos, herramientas y publicaciones.

Objetivo especificol Técnicas y métodos Software utilizado
- Clasificacion de la nube de puntos con distintos filtros
Identificar el filtro que basad Fer - LAStools
U i S i FUSION v330
car]acteristica}; dela i Val%daq(’m o ltfiflV.a (ei 1 f’ﬁ‘a 3. disticos d -MCC-LiDAR v.2.1
- Validacién cuantitativa del filtrado (estadisticos de -BCAL LiDAR Tools
nube de puntos error de omisién y comisioén, error total e indice
. v.1.5.1
LiDAR-PNOA enun Kappa) con apoyo en trabajo de campo. - ALDPATv.1.0
ambiente forestal - Analisis del error considerando la influencia de la o
; . Lo . . - SPSS Statistics 20
heterogéneo. pendiente topografica, el tipo de cubierta del suelo, la - ArcGIS10.1

densidad de puntos y el angulo de escaneo.
Publicacion
Montealegre, A.L., Lamelas, M.T., de la Riva, |. 2015. Comparison of open source LiDAR filtering algorithms in a
Mediterranean forest environment. IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing,
8:4072-4085. doi:10.1109/]STARS.2015.2436974.

Objetivo especifico2 Técnicas y métodos Software utilizado
- Interpolacién de la nube de puntos filtrada con

Analizar la idoneidad dlSt}r}t?S algorltrr}os. ) .

de diversos métodos - Anadlisis de la calidad interna del MDE (estadisticos de

de interpolacién para err?r?. . )

crear MDE de alta - Analisis de la calidad externa del MDE con apoyo en - ArcGIS10.1

reselnen s e trabajo de campo (estadisticos de error). - FUSION v.3.30
- Anélisis del error considerando la influencia de la - SPSS Statistics 20

normalizacion de las ) o ) )
pendiente topogréfica, el tipo de cubierta del suelo, la

alturas de la ) i o
y densidad de puntos y el ratio de penetracién de pulsos
vegetacion. i , .,
laser a través de la vegetacion.
- Andlisis CART.
Publicacion

Montealegre, A.L., Lamelas, M.T., de la Riva, |. 2015. Interpolation routines assessment in ALS-derived Digital
Elevation Models for forestry applications. Remote Sensing, 7: 8631-8654. doi:10.3390/rs70708631.
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Tabla 2. Continuacion.

Objetivo especifico3 Técnicas y métodos Software utilizado

- Obtencion de las variables dasométricas dependientes
Estimar variables mediante trabajo de campo. - FUSION v.3.30
dasométricas y del - Obtencion de las variables independientes derivadas - MCC-LiDAR v.2.1
contenido de carbono de los retornos laser. - Lenguaje y entorno
en masas de P. - Analisis de correlacion y de regresion lineal multiple. de programacion R
halepensis Mill. - Validacion cruzada dejando un dato fuera. - ArcGIS 10.1

- Generacion de cartografia.
Publicacion
Montealegre, A.L., Lamelas, M.T., de la Riva, ]., Garcia-Martin, A., Escribano, F. 2016. Use of low point density ALS
data to estimate stand-level structural variables in Mediterranean Aleppo pine forest. Forestry, 89 (4): 373-382.
doi:10.1093/forestry/cpw008.
Montealegre, A.L., Lamelas, M.T., de la Riva, |., Garcia-Martin, A., Escribano, F. 2015. Assessment of biomass and
carbon content in a Mediterranean Aleppo pine forest using ALS data. In Proceedings of the 1st Int. Electron. Conf.
Remote Sens., 22 June=5 July 2015; Sciforum Electronic Conference Series, Vol. 1, d004. doi:10.3390/ecrs-1-d004.

Objetivo especifico4 Técnicas y métodos Software utilizado
- Estimacion de la severidad post-incendio en campo
Analizar la relacion (variable dependiente) mediante el protocolo CBL
tre el indice CBI = i i i i i
;?; ez tz dlitilccaes y Sb;cenaon de Ials’ variables independientes derivadas ~ FUSION v.3.30
_ el retornos a=g - MCC-LiDAR v.2.1

derivadas de las - Andlisis de correlacion, de contraste entre muestras y ot

nubes de puntos bara B -4 logdsts - SPSS Statistics 20
'p p e regresion logistica. - ArcGIS 10.1

cartografiar la - Validacién cruzada (matriz de confusion, indice

severidad. Kappa y curvas de ROC).

- Generacion de cartografia.
Publicacion

Montealegre, A.L., Lamelas, M. T. Tanase, M., de la Riva, |. 2014. Forest fire severity assessment using ALS data in a
Mediterranean environment. Remote Sensing, 6: 4240-4265. doi:10.3390/rs6054240.

Objetivo especifico5 Técnicas y métodos Software utilizado
Desarrollar una

metodologfa para - Estimacion de tipos de combustible en campo segun el

obtener cartografia de TIEEE PI"ometheus. . o - FUSION v.3.30
tipos de combustible = I,’ro'cesam1ento de los datos LiDAR y de las imagenes - MCC-LiDAR v 2.1
forestal mediante opticas. - . - ERDAS IMAGINE
combinacion de la - C1a51f/1Cf:1c1on dlglta‘l Fmetodo paramétrico supervisado 2013

informacién LiDAR- dlo maeditne priolselsittclel) o - SPSS Statistics 20
PNOA e imégenes - Validacién cruzada (matriz de confusion, indice - ArcGIS 10.1
multiespectrales de Kappa). .

alta resolucion. - Generacion de cartografia.

Publicacion

Montealegre, A.L., Lamelas, M.T., de la Riva, ]., Garcia-Martin, A., Escribano, F. 2015. Cartografia de modelos de
combustible mediante combinacion de imdgenes LiDAR, SAR y dpticas en el Centro de adiestramiento “San Gregorio”.
In Asorey Cacheda, R., Devesa Rey, R., Solla Carracelas, M.M., Pousada Carballo, ].M. (Eds), 11l Congreso Nacional de
i+d en Defensa y Seguridad, DESEi+d 2015. Centro Universitario de la Defensa de Marin, Marin, pp. 1185-1192
(ISBN:978-84-944537-0-0).
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Figura 8. Esquema general de la estructura en el que se evidencia la interrelacion entre los estudios
realizados.
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2 AREA DE ESTUDIO, MATERIAL Y METODOS

na vez se ha contextualizado la tecnologia LiDAR, singularmente los sistemas aeroportados

de pulsos discretos y huella pequenia, orientados al estudio de la estructura de la vegetacion, y

antes de dar cumplimiento a los objetivos especificos fijados en esta tesis doctoral, en el
presente capitulo se describen, tanto el drea de estudio, compuesta por tres zonas diferentes
circunscritas a la Comunidad Auténoma de Aragon, como los materiales y las metodologias utilizadas
en el trabajo de campo y de gabinete. Primeramente se detallan las caracteristicas de los datos LIDAR
del PNOA y a continuacion se explica el funcionamiento de los algoritmos e interpoladores empleados
en la investigacion. Tras el tratamiento de los datos previo, se muestra como se ha llevado a cabo la
validacion de los resultados y como se pueden analizar las fuentes de error relacionadas con las
propiedades de los datos y las peculiaridades del area de estudio. En los siguientes apartados se
describe el trabajo de campo realizado para inventariar el bosque, valorar la severidad e identificar los
tipos de combustible forestal. Posteriormente, se presentan las variables derivadas de las iméagenes
Opticas (indices espectrales) y de los datos LIDAR (métricas de los retornos laser) que se han empleado
para llevar a cabo las aplicaciones mas especificas. En este sentido, también se describen los métodos
de regresion utilizados para relacionar el dato de campo con el derivado de las fuentes de
teledeteccion. Por tiltimo, se detallan la representacion cartografica de las variables estimadas, asi como
las técnicas de clasificacion digital para mapear los tipos de combustible.

2.1 Area de estudio

La Comunidad Auténoma de Aragon se sita en el noreste de Peninsula Ibérica (ente los 39° y los 43°
de latitud norte) y ocupa 47.720,3 km?, de los que corresponden 15.636,2 km? a la provincia de Huesca,
17.274,5 km?a la de Zaragoza y 14.809,6 km?a la de Teruel. El total representa un 9,4% de la superficie
de Espana, siendo asi la cuarta comunidad auténoma en tamafo. Aragén limita por el norte con
Francia (regiones de Mediodia-Pirineos y Aquitania), por el oeste con las comunidades autéonomas de
Castilla-La Mancha (provincias de Guadalajara y Cuenca), Castilla y Ledn (provincia de Soria), La
Rioja y Navarra, y por el este con las comunidades autonomas de Catalufa (provincias de Lérida y
Tarragona) y Comunidad Valenciana (provincias de Castellon y Valencia).

La orografia de esta region tiene como eje trasversal el valle del rio Ebro, el cual discurre entre dos
somontanos, el pirenaico al norte y el ibérico al sur, que conectan con las dos grandes formaciones
montafnosas de la Comunidad: el Pirineo y el Sistema Ibérico.

El Pirineo se dispone longitudinalmente en tres grandes unidades ordenadas de norte a sur: el Alto
Pirineo (integrado por el Pirineo Axial y las Sierras Interiores), la Depresion Intrapirenaica y las Sierras
Exteriores. El Pirineo Axial estd compuesto por granitos, cuarcitas, pizarras y calizas, y contiene las
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maximas altitudes de la cadena montanosa, entre las que destaca el Pico Aneto con 3.404 m. Desde las
grandes cumbres surgen importantes valles fluviales en sentido perpendicular al eje montafioso
atravesando el corredor de la Depresion Intrapirenaica, en cuyo reborde meridional destacan los
relieves conglomeraticos de San Juan de la Pefia (1.552 m) y Pefia Oroel (1.769 m). Por ultimo, las
sierras exteriores estan formadas por materiales predominantemente calcareos, alcanzando alturas
entre los 1.500 y los 2.000 metros (Pefia and Lozano, 2004).

Las Bardenas, los Somontanos de Huesca y Barbastro y La Litera, enlazan la zona prepirenaica con el
Valle del Ebro por su margen izquierda. La Depresién del Ebro, ocupada en épocas mesozoica y
eocena por el mar, fue cubierta por materiales terciarios y sedimentos aluviales aportados por el rio y
los tinicos relieves que rompen el paisaje llano son, por la margen izquierda, los Montes del Castellar y
la Sierra de Alcubierre (800 m) y, por la derecha, los Altos de La Muela, La Plana y Sillero.

El Sistema Ibérico esta constituido por un conjunto de macizos montafiosos y altiplanicies que aislan la
Depresion del Ebro por su flanco sur y se escalonan hacia el centro de la Peninsula. En Aragon se
extiende desde la Sierra del Moncayo (2.314 m) por el oeste, hasta los Puertos de Beceite y las Sierras de
Gudar-Maestrazgo por el este, y las Sierras de Javalambre y Albarracin en el sureste. Las cuarcitas y
pizarras paleozoicas son los materiales principales en los relieves de mayor entidad, mientras que el
resto de estructuras estan formadas por calizas y dolomias jurdsicas y cretacicas. Esta configuracion del
relieve supone que el 60% de la provincia de Teruel tenga una altitud media de 900 m (Pefa and
Lozano 2004).

Aragon se enmarca dentro del &mbito del clima mediterrdneo continental, caracterizado por inviernos
frios y veranos calurosos y secos, y una pluviometria irregular y escasa. Sin embargo, la orografia
diversa del territorio perturba los valores propios del clima y da lugar a una variedad de ambientes
climaticos que abarcan desde la alta montafia de los Pirineos al norte, con nieves permanentes en las
cumbres mas elevadas, hasta las zonas esteparias o semidesérticas, como los Monegros o los llanos de
Belchite en la Depresion, pasando por el marcado clima continental de la zona de Teruel-Daroca. Tal
como describe Cuadrat (2004), las caracteristicas principales que definen el clima aragonés son:

e La aridez, resultado de una situacién de cubeta encajada entre las cordilleras montafiosas
pirenaicas y del Sistema Ibérico, que produce un efecto de sombra pluviométrica en el sector de
la Depresion del Ebro. Mientras en los Pirineos y Montes Universales se sobrepasan los 1.000
mm/m?de precipitacion, en el sector central de la Depresion no se alcanzan los 300 mm/m?.

e Los destacados contrastes de temperaturas, con estaciones extremas muy prolongadas
(inviernos muy frios y veranos calurosos), y de transicion (primavera y otofo) cortas y
variables como consecuencia del efecto de la continentalidad.

e Lairregularidad de las lluvias, con alternancia de afios secos y hiimedos.

e Los vientos intensos y frecuentes que se encajonan en el valle medio del Ebro en direccion
noroeste a sureste (cierzo) y en sentido sureste a noroeste (bochorno).

Por otro lado, Aragon destaca por una amplia representacion de los diferentes ecosistemas presentes
en el territorio nacional, debido a su mencionada diversidad topogréfica, climatica y litoldgica, asi
como por las transformaciones antrdpicas del paisaje. Los bosques ocupan mas de 1,5 millones de ha,
de las que aproximadamente la mitad corresponden a coniferas, una sexta parte a frondosas y el resto
son bosques mixtos. También se pueden encontrar bosques abiertos y matorrales que ocupan una
superficie de 1 mill6n de ha.

En Aragon coexisten las regiones biogeograficas mdas importantes del reino Holartico: la region
Eurosiberiana y la Mediterranea. En relacion a esta altima, comprende la Depresion del Ebro, los dos
Somontanos, los valles fluviales de la margen derecha del Ebro, la Hoya de Teruel y las parameras
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turolenses. En ella predominan las comunidades de matorral de medio y bajo porte,
fundamentalmente romerales, junto a enebrales, y especies gipsdfilas, nitrofilas y haldfilas, ligadas a
sistemas endorreicos y litologias margo-yesiferas y arcillosas. Las formaciones boscosas, estan
dominadas por masas de quercineas, sabinares y pinares xéricos de P. halepensis y P. nigra (Longares
2004).

En términos generales, gran parte de los espacios forestales aragoneses se caracterizan por una
considerable peligrosidad estructural ante el fuego, debida a la complejidad del relieve y a la
vegetacion xerodfila asociada al clima mediterraneo de interior, en el cual destaca la falta de humedad
ambiental, los periodos continuados de altas temperaturas con tormentas de fuerte aparato eléctrico y
los vientos intensos en la época estival. También han influido el retroceso notable del pastoreo
extensivo y del aprovechamiento de lefias ocurrido en las ultimas décadas (Lopez del Rios and Bardajt
2009).
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Figura 9. Localizacién general de las zonas de estudio A, By C.

Tal como se ha comentado en el Capitulo 1, se han seleccionado tres zonas de estudio (ver Figura 9)
interrelacionadas para dar respuesta a los objetivos especificos de la investigacion, las cuales se
describen a continuacion:
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A. Zonas test, T1 (2x2 km) y T2 (4x2 km): situadas en el valle medio del Ebro, la regién semiarida
mas septentrional de Europa, en el entorno de los Montes de Zuera (provincia de Zaragoza). El
relieve de la zona presenta alturas entre los 400-750 metros sobre el nivel del mar y pendientes
moderadas a fuertes. El paisaje es tipicamente mediterrdaneo, donde los bosques
monoespecificos de P. halepensis Mill. cubren algo mas de 700 ha, siendo el Quercus coccifera L.
la principal especie del sotobosque. La vegetacion arbustiva, dominada por esta tltima, se
mezcla con Juniperus oxycedrus L. subsp. macrocarpa (Sibth. et Sm) Ball, Thymus vulgaris L. y con
cultivos de cereales. Ademas, el sector occidental de T2 ha sido afectado por incendios
forestales -en junio de 1995 y agosto de 2008-, estando actualmente cubierto por especies
arbustivas rebrotadoras y restos de madera (ver descripcion de la zona de estudio C para mas
detalles). A su vez, las zonas T1 y T2 estan comprendidas dentro de la zona B, la cual se
describe a continuacion.

B. Centro de Adiestramiento? (CENAD) “San Gregorio” y su entorno: se ubica en plena
Depresion del Ebro, al norte de la ciudad de Zaragoza. Esta concebido para apoyar a las
Unidades de la Fuerza, especialmente las Acorazadas y Mecanizadas, en las diferentes fases de
su preparacion, para lo cual se despliegan todas las posibilidades de instruccion y
adiestramiento, con simulacion tanto real y constructiva, como virtual. Para cumplir con estas
misiones, el CENAD “San Gregorio” cuenta con las instalaciones del Acuartelamiento
“General Quintana” y el Area del Campo de Maniobras y Tiro de (ACMT) “San Gregorio”, que
a su vez puede dividirse en tres zonas: Restringida (para uso prioritario de Unidades de la
Plaza), Logistica y de Maniobras, donde se encuentran las principales instalaciones de
preparacion, campos de tiro y zonas de caida de proyectiles.

El CENAD tiene su origen en el Campo de Tiro y Maniobras “Alfonso XIII”, creado en 1911, el
cual fue ampliado a mediados de la década de 1970 hasta ocupar actualmente una superficie
cercana a las 34.000 ha, que se integran casi en su totalidad en el Término Municipal de
Zaragoza, y abarca cinco términos mas: Zuera, Castejon de Valdejasa, Villanueva de Gallego,
Tauste y Torres de Berrellén. El CENAD tiene forma trapezoidal, con una longitud mayor de 29
km y una anchura maxima de 22 km, aproximadamente. Estd dominado al norte por los
Montes de Castejon (760 m), a partir de los cuales se extienden glacis, barrancos de diversa
entidad®, vales y cabezos que acaban conformando un paisaje ondulado que se rompe por los
escarpes sobre el cauce del Ebro. La cota mas elevada del area de estudio se encuentra en el
Vértice Esteban (742 m de altitud), mientras que los parajes mas bajos (300 m de altitud) se
localizan en el escarpe y en los cantiles que se asoman sobre los valles de los rios Ebro (al sur) y
Gallego (al este). La altitud media de la zona estd comprendida entre 350 y 400 m. Cabe
destacar que no existen cursos de agua permanentes y que los escasos acuiferos se recargan
directamente a partir de las precipitaciones (Ministerio de Defensa 2007).

La mayor parte de la superficie del drea de estudio es considerada forestal. Predominan los
espartales, albardinales, lastonares, sisallares, ontinares y albairdales, asi como un matorral de
tipo haloxerdfilo y gipsicola. En menor medida se encuentran los pinares de P. halepensis en las
zonas de los Montes de Zuera y Castejon de Valdejasa, asi como en pequenos rodales

2 Los Centros de Adiestramiento y los Campos de Maniobras y Tiro adscritos al Ministerio de Defensa, son las instalaciones
que el Ejército de Tierra utiliza para la preparacion de sus diferentes Unidades con la finalidad de llevar a cabo las misiones
incluidas en los distintos planes operativos previstos, tanto actuales como futuros. En el caso concreto del CENAD “San
Gregorio”, cabe destacar su especial relevancia debido a su reconocimiento como Zona de Interés para la Defensa Nacional
(Real Decreto 538/2014, de 20 de junio), la mas alta categoria en este ambito, siendo un referente en la realizaciéon de maniobras
y ejercicios como el Trident Juncture de la OTAN.

3 El barranco de la Virgen es un ejemplo paradigmatico de incisién fluvial sobre yesos, que incluso afloran en forma de
cristales, lo cual le ha valido su consideracién como lugar de interés geoldgico (LIG) por la legislacion autonémica del Gobierno
de Aragén.
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formando masas discontinuas. Junto a ellos, suelen encontrarse coscojares y otras especies
termofilas como el Juniperus, que forman un matorral muy alto o maquia. Completan este
paisaje vegetal heterogéneo la garriga, constituida por romerales, tomillares y aliagares de
menos de 50 cm de altura (Ministerio de Defensa 2007).

En general, los centros de adiestramiento y los campos de maniobras y tiro son objeto de
especial atencion dada su naturaleza (el 96% de la superficie total de los terrenos de titularidad
estatal adscrita al Ministerio de Defensa son forestales) y por la utilizaciéon de municiones y
explosivos, lo que supone un riesgo directo para la ocurrencia de incendios (Sierra 2013). Por
todo ello, en cumplimiento de la disposicion adicional octava de la Ley 43/2003, de 21 de
noviembre, de Montes, modificada por la Ley 21/2015, de 20 de julio de 2015, el Ministerio de
Defensa cuenta con la Directiva 42/2010, de 12 de julio, de la Ministra de Defensa, que a su vez
se aplica en el dmbito del Ejército de Tierra mediante la Directiva del JEME 06/12. Con esta
normativa se pretende velar por la integridad del patrimonio natural, de las infraestructuras
propias de este tipo de instalaciones y de las personas que desempefan sus actividades en las
mismas. Las directrices marcadas por el Ministerio de Defensa para conciliar las actividades de
las Fuerzas Armadas con el respeto ambiental, se centran en la implantacién de sistemas de
gestion medioambiental sostenible para el cumplimiento de dicho objetivo.

En el caso concreto del CENAD “San Gregorio”, ademas del riesgo antrdpico derivado de la
propia actividad del ACMT (ejercicios de tiro, caida de proyectiles, acampadas, etc.), el riesgo
de incendios forestales viene determinado por causas naturales (tormentas secas en época
estival) y por negligencias y accidentes en la periferia del CENAD que pueden llegar a alcanzar
el interior de las instalaciones militares. Por todo ello, el CENAD cuenta con un Plan Contra
Incendios Forestales permanentemente actualizado y un Plan Técnico de Defensa Contra
Incendios Forestales (aprobado por el Ministerio de Agricultura y Medio Ambiente el 30 de
mayo de 2014).

. Cuatro incendios forestales de grandes dimensiones ocurridos entre los afios 2008 y 2009; dos
de ellos localizados en la provincia de Zaragoza (Zuera y Jaulin), y el resto en la provincia de
Teruel (Aliaga y Los Olmos). En el incendio de Zuera, el fuego se inici6 tras un accidente de
trafico que se produjo en la carretera entre Villanueva de Gallego y Castejon de Valdejasa
(Término Municipal de Zuera) y, como consecuencia, alrededor de 2.200 ha de bosque fueron
calcinadas entre el 6 y el 16 de agosto de 2008. Cabe destacar que no era el primer siniestro que
afectaba a esta zona, caracterizada por su gran recurrencia en las ultimas décadas. De hecho,
parte de la vegetacion afectada correspondia al regenerado del gran incendio que se produjo en
el afno 1995, en el que ardieron mas de 4.000 ha.

En el incendio de Jaulin, a unos 60 km en direcciéon sur del anterior, la causa del incendio fue la
caida de un rayo a consecuencia de una tormenta de verano ocurrida el 21 de julio de 2009,
quemandose alrededor de 1.800 ha.

El incendio de Aliaga se produjo el 22 de julio de 2009 tras una tormenta seca en la Sierra de
Majalinos, en el Término Municipal de Aliaga. En aquel entonces, este incendio forestal fue el
mas extenso registrado en Espana en todo el afio 2009, con 9.000 ha quemadas, siendo la peor
catastrofe natural de Aragon desde el incendio de Villarluengo, en el Maestrazgo Turolense, en
el que ardieron, en el afio 1994, 18.000 ha.

Por ultimo, el incendio de Los Olmos también responde a la misma causa que los dos
anteriores. El 21 de julio de 2009 se inici6 el fuego en el Término Municipal de Los Olmos, el
cual consumid 500 ha de terrenos forestales.
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Ambos incendios de Zuera y Jaulin se sitian en el sector central de la Depresion del Ebro, entre
los 500 y los 750 m de altura sobre el nivel del mar, y presentan un ambiente mediterraneo
continentalizado. La topografia ondulada o alomada es caracteristica de este sector,
alternandose los valles de fondo plano y los barrancos de incision lineal con zonas elevadas
mas llanas. Los incendios destruyeron bosques de P. halepensis con presencia de sotobosque
compuesto por Quercus coccifera L., Juniperus oxycedrus L., Rosmarinus officinalis L. y Genista
Scorpius, asi como pastizales y algunos campos de cultivo.

En el caso de los dos incendios de Aliaga y Los Olmos, se localizan en las estribaciones
montafiosas del Maestrazgo, en el centro-este de la provincia de Teruel, a una altitud que oscila
entre los 1.600 y los 678 m de altura sobre el nivel del mar. En ambos casos, con un clima mas
continentalizado si cabe que en Zuera y en Jaulin, se observan grandes oscilaciones térmicas a
lo largo del afo, con unos veranos calidos y secos e inviernos largos y frios. Destacan las
tormentas estivales con fuerte aparato eléctrico y las importantes nevadas que se registran
todos los inviernos. En esta zona, el fuego consumid exuberantes bosques de P. nigra, P.
sylvestris y Quercus ilex, ademas de rodales de P. halepensis, formaciones de Juniperus phoenicea,
matorrales esclerdfilos, pastizales y algunas tierras de labor.

Tras los incendios, los servicios provinciales y la Direccion General de Gestion Forestal del
Departamento de Medio Ambiente del Gobierno de Aragdn realizaron diversas tareas para
restaurar determinadas dreas. En los casos en que los troncos eran aprovechables, se cortaron y
se apilaron para ser arrastrados y cargados. Con los demads restos se procedio de tres maneras
diferentes: se trituraron los arboles en pie mediante un cabezal desbrozador acoplado a una
retroarana, se astillaron los arboles previamente apeados con una astilladora y se construyeron
fajinas o albarradas con los fustes y ramas en aquellas zonas con mayor pendiente topografica
(Jordan de Urriés and Ureta 2009).

2.2 Material y métodos

221

Datos LiDAR-PNOA

El Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) nacid en el afio 2004 con el objetivo de obtener
ortofotografias aéreas digitales con resolucion de 25 y 50 cm y MDE de todo el territorio espafiol con
un periodo de actualizacion de 2-3 afos, segin las zonas. Se trata de un proyecto cooperativo y
cofinanciado entre la Administracion General del Estado y las Comunidades Auténomas que se

enmarca dentro del Plan Nacional de Observacion del Territorio (PNOT). Este Plan Nacional engloba
las actividades del Instituto Geografico Nacional (IGN) en materia de fotogrametria, teledeteccion y
ocupacion del suelo. En la estructura del PNOT se pueden diferenciar las siguientes fases (Figura 10):

1.

Obtencion y tratamiento de imagenes aéreas, de satélite y MDE del territorio espafiol, con
resoluciones y ritmos de actualizaciéon optimizados desde un punto de vista econémico, asi
como el desarrollo de las aplicaciones en las que se van a utilizar dichas imagenes. Estas
coberturas se materializan en planes especificos, como el PNOA, que tiene como objetivo la
obtencion de MDE, ortofotografias y nubes de puntos LiDAR, y el Plan Nacional de
Teledeteccion (PNT), destinado a obtener coberturas de imdagenes de satélite del territorio
nacional de alta, media y baja resolucion.

Extraccién y generacion de informacion geografica a partir de dichas imagenes y datos en
funcion de la resolucion espacial de partida, como la cartografia topografica basica y derivada,
el Sistema de Informacién sobre Ocupacion del Suelo en Espafia (SIOSE) y otros sistemas de
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informacién tematicos.

3. Diseminacién y difusion de toda esta informacion.

e N
Plan Nacional de Observacion del Territorio (PNOT)

e A
Cobertura completa del territorio con - ~
imégenes aeroespacia|es de alta, Extraccién de informacién topogréﬁca Yy temdtica por
media y baja resolucién espacial a parte de la Administracion General del Estado y de las
través de: comunidades auténomas:

Planes autonémicos de Sistema de Informacion sobre Ocupacion
ortofotografia aérea del Suelo en Esparia (SIOSE)
Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea (PNOA)
Plan Nacional de Otras areas tematicas: agricultura, forestal,
Teledeteccion (PNT) urbanismo, medio ambiente

Cartografia topografica, basica y derivada

[ Sistema cartografico nacional ]

Figura 10. Contextualizacion del PNOA dentro del PNOT (CNIG 2017).

La direccion del PNOA es asumida por el Ministerio de Fomento, a través de la Direccion General del
IGN y el Centro Nacional de Informacion Geografica (CNIG), y se coordina con los demas Ministerios
interesados y con cada Comunidad Auténoma, que a su vez coordina a las Consejerias competentes
(Obras publicas, Agricultura, Medio Ambiente, etc.). El PNOA se basa en la realizacion de vuelos
fotogramétricos y LiDAR tnicos y en un tratamiento de los datos cumpliendo con unas
especificaciones técnicas consensuadas entre todas las Administraciones Publicas participantes, para
satisfacer las necesidades de todas ellas y evitar la duplicidad de esfuerzos y recursos. Por
consiguiente, la produccion se realiza de manera descentralizada por cada equipo autondmico, siendo
el IGN el responsable de la validacién final y de la integracion de los productos resultantes. Este
planteamiento de produccion es acorde con los principios de la Directiva Inspire* para el
establecimiento de una Infraestructura de Informacién Espacial en la Comunidad Europea, que
persigue que el nivel de detalle maximo de la informacion geografica se capture una sola vez y que se
comparta abiertamente entre los distintos agentes sociales. Tanto los recubrimientos de ortoimagenes
como los MDE generados, forman parte de los “datos basicos de referencia” recogidos en el Anexo II
de dicha Directiva [COM/2004/516/0175 (COD)]. La utilizacién de los mismos datos de partida por
parte de las diferentes Administraciones permite obtener una perfecta coherencia geométrica y
temporal de las bases de datos existentes, disponer de la informaciéon mas actualizada y fomentar la

4 La Directiva Inspire (Infrastructure for Spatial Information in Europe), que entrd en vigor el 25 de abril de 2007, establece las
reglas generales para el establecimiento de una Infraestructura de Informacién Espacial en la Comunidad Europea basada en
las Infraestructuras de los Estados miembros. Para asegurar que las infraestructuras de datos espaciales de los Estados
miembros sean compatibles e interoperables en un contexto comunitario y transfronterizo, la Directiva exige que se adopten
Normas de Ejecuciéon comunes especificas para metadatos, conjuntos de datos, servicios de red, servicios de datos espaciales,
datos y servicios de uso compartido y seguimiento e informes. Estas normas, implementadas a través de Guias Técnicas o
Directrices, se consideran Decisiones o Reglamentos de la Comisién y por tanto son de obligado cumplimiento en cada uno de
los paises de la Unién (Geoportal IDEE 2017).
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innovacion y el desarrollo mediante la cooperacién en proyectos entre Administraciones,
universidades, organismos publicos de investigacion y empresas.

En el caso concreto del vuelo LiDAR, hay que remontarse al afio 2009, cuando se plante6 la necesidad
de obtener MDE de alta precision mediante el uso de esta tecnologia laser aeroportada para la
realizacion de cartografia de areas de inundacion y proyectos de infraestructuras fundamentalmente
(Figura 11). La cobertura LiDAR se ha realizado mediante colaboracion y cofinanciacion entre el
Ministerio de Fomento (por medio del IGN y del CNIG), el Ministerio de Agricultura, Alimentacién y
Medio Ambiente (por medio de la Direccion General del Agua, las Confederaciones Hidrograficas y el
Fondo Espafiol de Garantia Agraria-FEGA) y el Ministerio de Hacienda y Administraciones Publicas
(por medio de la Direccion General del Catastro), ademas de las Comunidades Auténomas.

4 ANO
B 2008

2009

2010

I 201

2012

I 2014

2015

Figura 11. Cobertura LiDAR del proyecto PNOA 2008-2015 donde se muestran los afos de captura de
la informacion (CNIG 2017).

En un principio, sélo estuvieron accesibles a través del CNIG los MDE generados con LiDAR, pero
posteriormente se pusieron a disposicion de los usuarios las nubes de puntos de la practica totalidad
del territorio espanol, dado el interés y su potencial para desarrollar multiples aplicaciones, tal como se
ha descrito en el apartado introductorio de esta tesis. Esta previsto continuar con la difusiéon de estos
datos a medida que se procesen para las distintas zonas del territorio nacional (actualizacion del vuelo
LiDAR cada 6 afios dependiendo del presupuesto disponible). En este sentido, ya se ha iniciado la
segunda campana de vuelo y, en el caso concreto de Aragon, ya se ha volado la franja central del
territorio de la Comunidad. Ademads, se pretende incrementar la densidad nominal de puntos,
pasando de 0,5 puntos/m? (nubes de puntos actuales), a 1-2 puntos/m? en el futuro.

En la Tabla 3 se sintetizan las caracteristicas técnicas basicas de las nubes de puntos del PNOA (CNIG
2017).
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Tabla 3. Especificaciones técnicas del LIDAR-PNOA (CNIG 2017).

Caracteristica

Sensor

Sistema geodésico de referencia
Proyeccion cartografica
Modelo de geoide

Campo de visién transversal (FOV)

Frecuencia de escaneado
Frecuencia de pulso

Densidad de puntos

Resoluciéon radiométrica de
intensidades multiples

Capacidad de detectar multiples
retornos para un mismo pulso

Sistema de navegacion basado en
GPS

Sistema inercial (IMU/INS)

Velocidad del avién en el momento
de captura de los datos LIDAR

Altura de vuelo

Longitud maxima de pasada

Precision global horizontal y vertical
nadiral después del procesado

Precision general altimétrica y error
maximo

Discrepancia altimétrica entre
pasadas

Formato de las nubes de puntos

Clasificacion automatica de los
ficheros LAS®¢

Descripcion
Leica ALS-50 y ALS-60; y RIEGL LMS-Q680.

ETRS89 en la Peninsula, Islas Baleares, Ceuta y Melilla, y REGCAN95 en
las Islas Canarias.

UTM segun el huso correspondiente a cada zona.

EGM2008-REDNAP (adaptacion del geoide mundial EGMO08 a Esparia)
para realizar la transformacion de cotas elipsoidales a ortométricas.

El méaximo FOV permitido es de 50° efectivos.
Minimo de 70 Hz y hasta 40 Hz con un FOV de 50°.

Minima de 45 kHz, asumiendo un FOV de 50° y un maximo alcance de
hasta 3.000 metros.

0,5 puntos/m? que implica un espaciamiento entre puntos < 1,41 m.
Rango dinamico de al menos 8 bits.

Hasta 4 retornos para cada pulso con una discriminacion en distancia
vertical de al menos 4 m.

Equipo de GPS doble frecuencia de al menos 2 Hz.
Frecuencia de registro de datos > 200 Hz y deriva <0,1°/h.
Variable.

Hasta 3.000 m de alcance maximo.
90 km.

La precision global horizontal nadiral es inferior a 30 cm de RMSExy (1
sigma) y la vertical nadiral es inferior a 20 cm de RMSE: (1 sigma). En
zonas de vegetacion cerrada y pendientes acentuadas se admiten errores
de hasta 3xRMSE. En los bordes del campo de vision se admiten
precisiones del orden de 2xRMSE.

<0,40 m en el 95% de los casos. No puede haber ningin punto con un
error superior a 0,60 m.

<0,40 m.

Ficheros LAS® de acuerdo con teselas UTM de 2 km x 2 km de extension.
Clasificados automaticamente segtin el formato LAS, distinguiendo:

- Suelo (terreno y puentes).

- Vegetacion.

- Edificios.

- Solape.

5 El formato de archivo LAS es un formato de archivo publico para el intercambio de nubes de puntos entre los usuarios de
datos. Este formato de archivo binario fue creado por la ASPRS como alternativa a los sistemas de propiedad o a los sistemas
de intercambio de archivos ASCII genéricos utilizados por muchas empresas. Existen diferentes actualizaciones o versiones del
formato LAS. La tltima especificacion aprobada es la 1.4 (14 de noviembre de 2011) (ASPRS 2016).

¢ En algunos casos, las nubes de puntos han sido coloreadas en RGB a partir de las ortofotografia del PNOA con tamano de

pixel de 25 0 50 cm.
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Por lo que respecta a los atributos de los datos LiDAR (Figura 12), ademas del valor posicional x, v, z,
se almacena informacion adicional asociada a cada punto. A continuacion se describen los atributos de
acuerdo con las especificaciones del formato LAS (ASPRS 2016):

Intensidad: cantidad de energia reflejada por el retorno que da lugar a un punto y que se
codifica con valores de 0 a 255.

Numero de retorno: un pulso ldser emitido puede tener hasta cinco retornos segun las
caracteristicas de la superficie y las capacidades del sensor. El primer retorno serd marcado
como retorno numero 1, el segundo como retorno niimero 2, y asi sucesivamente. Es decir, el
numero de retorno hace referencia a la numeracion secuencial que identifica cada uno de los
retornos registrados por el sensor.

Numero de retornos (para cada pulso emitido): nimero total de retornos por cada pulso dado.
Por ejemplo, un punto puede tener un niimero de retorno 3 y corresponder a un pulso con un
numero total de cinco retornos, es decir, es el tercer eco de un total de cinco para un tnico
pulso.

Direccidn de escaneo: sentido en el que se mueve el espejo del escaner laser en el momento de
emision del pulso. Un valor de 1 es una direccion de escaneo positiva, y un valor de 0 es una
direccion de escaneo negativa. Por ejemplo, un valor positivo indica que el escaner se esta
moviendo del lado izquierdo al lado derecho de la direccion de vuelo.

Borde de la linea de vuelo: identificacion numérica para conocer si el punto esta situado en el
borde de la franja de escaneo, es decir, si es el ultimo antes de que el escaner cambie de
direccion (valor 1) o no (valor 0).

Clasificacion”: conjunto estandar de codigos predefinidos que permiten “etiquetar” cada uno
de los puntos de la nube para identificar el tipo de objeto que ha producido la reflexion del
pulso laser. Los cédigos de clasificacion han sido definidos por la ASPRS para los formatos
LAS1.1,1.2,1.3y 14,y son los siguientes:

- 0: Punto que nunca ha sido clasificado.

- 1: Punto que, habiéndose sometido a un proceso de filtrado, no se ha asignado a ningun tipo
de objeto.

- 2: Suelo o terreno desnudo.

- 3: Vegetacion baja.

- 4: Vegetacion media.

- 5: Vegetacion alta.

- 6: Edificaciones.

- 7: Punto bajo (ruido).

- 8: Punto clave que no debe retenerse en ningtin algoritmo de simplificacion.
- 9: Agua.

- 10: Reservado por la ASPRS.

7 Los datos LIDAR-PNOA proporcionados por el CNIG para el desarrollo de la investigacion estaban sin clasificar. En el
momento en el que se pusieron a disposicién publica a través del sitio web del CNIG, los datos ya estaban clasificados. Fuentes
consultadas sefialan que se trata de un algoritmo de filtrado comtn para todo el territorio nacional basado en el filtro de
Axelsson (2000) y que esta implementado en el software propietario TerraScan®.
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- 11: Reservado por la ASPRS.
- 12: Punto de solape.
- 13-31: Reservado por la ASPRS.

Rango de angulos de exploracion: valor en grados entre -90 y +90. El valor 0 grados indica que
el pulso laser esta justo en el nadir. El signo negativo quiere decir que son pulsos situados a la
izquierda del nadir, mientras que el signo positivo indica que el pulso laser esta a la derecha
del nadir.

Datos del usuario.

Identificador del origen del punto: valor que indica el archivo desde el que se origin6 el punto.
Los valores validos para este campo son de 1 a 65.535 inclusive.

Tiempo GPS: fecha de registro del GPS en la que se emiti6 el pulso laser desde el avion. El
tiempo esta expresado en segundos.

[
Contents | Previes | Descrition |

Shal X Easting | Y Northing | 7 Elevatio | Intensity | Returnum| NumOfRetur | ScanDirfla | EdqeFlight Classifica | ScanAngleR | UserData | PointSourc GPS TIME

¥ | Point] 66412135 | 484200224 7384 157 1 1 1 0 1 -1 138 7] -20270771,77
Point]  664003,55 | 4642110,66 748,38 107 1 1 0 0 1 -14 139 17| 2027077015
Point|  664003,66 | 464200516 751,17 2 i 1 0 0 1 -1 137 171 -20270770,3%
Point|  664094,88 |  4642086,1 7759 155 1 1 0 0 1 -13 140 17| -20210771,28
Point|  864124,48 | 464206189 7768 110 1 1 1 0 1 -12 138 171 -20270771,68
Point] 66401327 | 464211133 75547 38 1 2 1 0 1 -4 137 7] -20270770,.27

Figura 12. Ejemplo de tabla de atributos de uno de los ficheros LAS empleados.

En total se ha trabajado con 314 archivos LAS proporcionados por el CNIG, cuyos principales
parametros se resumen en la Tabla 4. Un ejemplo de la nomenclatura que utilizan estos ficheros puede
verse en la Figura 13. La época del afo en la que fueron adquiridas las nubes de puntos no ha sido un
inconveniente, dado que el ecosistema forestal estudiado esta dominado por especies perennifolias.

Tabla 4. Principales caracteristicas de los datos LIDAR-PNOA segtn el area de estudio.

Caracteristica Zona A Zona B Zona C

e Zuera (10/01/2011; 02/02/2011; 05/02/2011)

Fecha de adquisicién 22/01/2011 y 23/01/2011 y e Jaulin (01/08/2010)
(d/m/a) 05/02/2011 02/01/2011 e Aliaga (27/12/2010; 24/01/2011; 21/01/2011)
e Los Olmos (04/11/2010)

Sensor Leica ALS-60 Leica ALS-60 Leica ALS-60 y ALS-50
Altura media de vuelo (m) 3012 3001 3355
Velocidad media del avion

241 241 155
(km/h)
Angul‘o de escaneo desde 0 29 33
el nadir (grados)
Superficie cubierta por los 12 1000 a4

archivos LAS (km?)
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PNOA_2010_LOTE1_ARA-NORTE_666-4648 ORT-CLA-COL.las

Ano de Zona Coordenadas  ORT: alturas
captura geogrdfica enkmdela  ortométricas.
esquina CLA: datos
superior clasificados.
izquierda COL: dafoscon
X=666.000 o color RGB.
Y=4.648.000 o B O

Figura 13. Ejemplo de fichero LAS del vuelo LiDAR del PNOA.

2.2.2 Algoritmos de filtrado

En este apartado se describen los algoritmos utilizados para filtrar las nubes de puntos LiDAR de la
zona de estudio A. Noétese que se trata de filtros implementados en software libre a través de comandos
o herramientas y que las parametrizaciones empleadas para su aplicacion se describen en el Capitulo 3.

LAStools

Este conjunto de herramientas, que ha sido integrada en ArcGIS 10.1, contiene un comando llamado
“lasground” que utiliza el algoritmo desarrollado por Axelsson (2000). En primer lugar, el algoritmo
crea una matriz o malla regular (con una resoluciéon determinada) que se superpone a la nube de
puntos. Dentro de cada celda selecciona los puntos mas bajos, los cuales son considerados “puntos
semilla” o puntos iniciales de suelo, a partir de los cuales construir una primera superficie del terreno
mediante una red de tridngulos irregulares (TIN). Esta superficie es la que utilizara el algoritmo como
referencia o primera superficie con la cual comparar el resto de puntos a clasificar. En cada iteracion, y
en cada tridngulo, un punto no clasificado es anadido cada vez para redensificar el TIN (que se va
construyendo con los puntos considerados de suelo), teniendo en cuenta que la distancia del punto a la
faceta del triangulo, y el angulo entre la faceta y la linea que conecta el punto con el vértice mas
proximo de la faceta, no deben exceder unos umbrales determinados (Figura 14, Vosselman and Maas
2010). En definitiva, antes de la siguiente iteracion todos los puntos clasificados como suelo son
anadidos al TIN, de manera que se genera un nuevo TIN mads denso. Las iteraciones finalizan cuando
todos los puntos quedan clasificados. La parametrizacion de Ilasground conlleva seleccionar la
resolucion de la matriz segun el tipo de terreno, asi como el refinamiento o nivel de exigencia en la
btsqueda de los puntos iniciales.

En contraposicion a los métodos pertenecientes al grupo de densificacion progresiva de una superficie
TIN, como el descrito anteriormente, donde la cantidad de puntos asignados a la clase de suelo se va
incrementando paso a paso, los métodos basados en superficies interpoladas, suelen asumir que
inicialmente todos los puntos de la nube pertenecen a la superficie de terreno para después, ser

34



Area de estudio, material y métodos

iterativamente eliminados o reducida la influencia de aquellos que no se ajustan al modelo de
superficie que paso a paso se va refinando en cada iteracion. Los tres filtros que se explicaran a
continuacion son de este tipo: utilizan una superficie reconstruida a partir de la nube de puntos para
llevar a cabo el proceso de filtrado de todos los puntos.

Figura 14. El punto P es evaluado utilizando los angulos au, a2, as que se conforman con respecto al
triangulo definido por los puntos Bi, B2 y Bs, los cuales han sido clasificados como suelo y forman parte
de la superficie TIN. Si el punto no superase los umbrales, seria clasificado como suelo y anadido al
TIN. Tomada de Vosselman and Maas (2010).

FUSION v.3.30

El algoritmo que utiliza este software, implementado en el comando “groundfilter” y adaptado de Kraus
and Pfeifer (1998), estd basado en el cdlculo de una superficie media usando todos los puntos de la
nube, empleando una interpolacion lineal robusta basada en el calculo de minimos cuadrados con un
conjunto de funciones de pesos. En el primer paso, la superficie se calcula otorgando igual peso a todos
los puntos, resultando una superficie topografica irreal que se encuentra entre el verdadero suelo y la
cubierta vegetal. Si los puntos quedan por encima de la superficie tendran menos influencia sobre la
forma de ésta que si los puntos quedan por debajo de dicha superficie, a los cuales, el filtro les dara
mas peso ya que tendran residuales negativos. Paso a paso, se asignan pesos a los puntos, basados en
la distancia y direccion que existe entre cada punto y la superficie calculada en la iteracion anterior.

MCC-LIDAR v.2.1.

El algoritmo del cual toma el nombre este software (Multiscale Curvature Classification) fue desarrollado
por Evans and Hudak (2007). Al igual que el filtro anterior, se fundamenta en un proceso iterativo
basado en la definicion de una superficie intermedia. El filtro iterativamente identifica los puntos de no
suelo como aquellos que exceden umbrales positivos de curvatura a multiples escalas.

Como se puede observar en la Figura 15, en primer lugar se crea una superficie inicial por
interpolacion empleando la elevacion de los puntos de la nube Z(s) (vector definido por las
coordenadas x, y, z de cada punto LiDAR). Para ello se utiliza una funcién de base radial thin-plate
spline (TPS-spline de lamina delgada), que es un tipo de interpolacion exacta, es decir: la superficie debe
pasar por cada punto. Hay dos pardmetros que, en la fase inicial del filtrado, deben ser definidos por el
usuario: la escala (A) y el umbral o tolerancia de curvatura (#). El pardmetro A optimo esta relacionado
con el tamafo de los objetos o elementos presentes en la escena, asi como con el espaciamiento de
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puntos de la nube. Esto es asi porque este pardmetro es el que define la resoluciéon espacial de la
superficie TPS interpolada. El valor de t, en cambio, requiere de cierta experimentacion con diferentes
valores entre 0,3 y 0,5.

Point cloud

scale domain (/)
curvature threshold (7)
scale (A)

Interpolate
TPS surface

Multiscale
Curvature
Classification

3x3 mean kernel

Output classified points and v

check for convergence T
FEE T hd Apply filter criteria
o] Classify points
If / <3 then \ e Vi

next /
next ¢ _¥

next A B R

Else end - .7 | Returns not

W f R yet classified

Figura 15. Diagrama de flujo del funcionamiento del algoritmo de filtrado MCC. Donde I es el dominio
de escala, y t y A son los pardmetros que definen la tolerancia de curvatura y la escala, respectivamente.
Tomado de Evans and Hudak (2007).

Después, un kernel u operador de media de 3x3 es pasado sobre la superficie interpolada y un nuevo
vector x(s) —definido por las coordenadas y el valor devuelto por el kernel- se crea de manera
coincidente con Z(s). En este paso se crea una nueva superficie a partir del calculo de la curvatura de la
superficie TPS celda por celda, ajustada a través de esa celda y sus vecinos circundantes. Entonces, si la
altura de Z(s) > x(s) + t, donde x(s) es el vector de la altura media coincidente con Z(s) y t es la tolerancia
de curvatura en el dominio de escala [, ese punto LiDAR Z(s) es clasificado como no suelo y descartado
del conjunto de puntos sin clasificar.

Posteriormente, el pardmetro de convergencia j es evaluado para ver si el modelo debe seguir iterando
0 comenzar con el siguiente dominio de escala (1). El dominio de escala / es un bucle donde el conjunto
de pardmetros del algoritmo son redefinidos hasta converger. Asi, el parametro A, que inicialmente
debe definirse por el usuario, es recalculado en tres dominios de escala diferentes (/=1 a 3): primero
como 0,51, segundo como A y tercero como 1,5xA (aproximacién multiescala donde la superficie es
interpolada a diferentes resoluciones). Al pardmetro t le ocurre lo mismo: en el dominio de escala
inicial (/=1) es definido por el usuario, mientras que en los dos siguientes dominios de escala es t:+0,1 y
2+0,1 (aproximacion progresiva de tolerancia de curvatura). Una vez el modelo converge dentro de un
dominio de escala, los parametros A y t son modificados, y el algoritmo procede con el siguiente
dominio de escala hasta que el umbral de convergencia j es alcanzado en el tltimo dominio de escala
(I=3), que es cuando el filtro finaliza (ver Figura 15).
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BCAL LiDAR Tools v.1.5.1.

Se trata de un conjunto de herramientas que incluyen un filtro iterativo relativamente sencillo, basado
en superficies interpoladas, desarrollado por Streutker and Glenn (2006). Primero identifica los puntos
con menor elevacion a partir de un area de busqueda definida por el usuario y después crea una
superficie, mediante interpolacién, con estos puntos. Dicho método de interpolacion puede ser de tipo
splines, distancia inversa ponderada, vecino natural y regresion polindmica. En cada iteracion,
cualquier punto que toca o queda debajo de la superficie interpolada en la anterior iteracion es
clasificado como suelo hasta que, paso a paso, ningin punto que cumpla esta condicién quede sin
clasificar. Al tratarse de un filtro iterativo, los puntos que se van agregando a la categoria de suelo van
redefiniendo una nueva superficie que se interpola en cada iteracion. Al final, los puntos que quedan
por encima de la superficie son clasificados como no suelo.

La complejidad de esta herramienta de filtrado radica en la cantidad de pardmetros que el usuario
debe decidir: espaciamiento medio del dosel vegetal, nivel de refinamiento o cantidad de iteraciones,
método de interpolacion y umbral méaximo de altura aceptable.

ALDPAT v.1.0.

Es un software que contiene diferentes algoritmos de filtrado que quedan englobados dentro de la
categoria de filtros morfologicos, dado que se sirven de dos operaciones basicas de morfologia
matematica: “erosion” y “dilatacion” aplicadas sobre una ventana mdévil que se desplaza por la escena
para clasificar los puntos de la nube. La erosion consiste en la seleccion del punto de cota minima
dentro de la ventana definida, mientras que la dilatacion se basa en la seleccion del punto de cota
maxima dentro de la ventana. Se pueden combinar estas operaciones para llevar a cabo una “apertura”
(dilatacion después de la erosion) y un “cierre” (erosion después de la dilatacion) (Vosselman and
Maas 2010).

e Filtro ETEW (Elevation Threshold with Expand Window): estd basado en el algoritmo de Zhang
and Whitman (2005). Primero la nube de puntos es subdividida en una matriz de celdas
regulares y todos los puntos, excepto los de minima elevacion dentro de cada celda, son
descartados. En la siguiente iteracion, las celdas doblan su tamafio (esto se repite con cada
iteracién) y el filtro extrae una nueva elevacién minima dentro de ellas. Entonces, todos los
puntos con elevaciones superiores a un umbral de altura sobre el minimo son descartados. Es
decir, para la iteracion 7, un punto pi;jes eliminado si Zij - Zinin > hir. Donde Zij representa la
elevacion del punto pij en una celda, Zinin es la elevacion minima de esa celda y hir es el umbral
de altura (relacionado con el tamano de la celda en la iteracion i" y la maxima pendiente
topografica predefinida). Este proceso se repite con cada iteracion, a medida que las celdas van
duplicando su tamano y van cambiando los umbrales de elevacion, hasta que ningtin punto de
la iteracién anterior es descartado. El usuario tiene que definir la resolucion espacial de la
matriz inicial, el factor de la pendiente y el nimero maximo de iteraciones.

e Filtro PM (Progressive Morphological): es un algoritmo desarrollado por Zhang et al. (2003) que se
basa en el incremento gradual del tamafo de una ventana movil de filtrado (que puede ser una
linea unidimensional, un rectangulo bidimensional o cualquier otra forma) en combinacién con
el uso de umbrales de diferencia de elevacion para eliminar los puntos que no pertenecen al
terreno. En primer lugar, una malla rectangular es sobrepuesta a la nube de puntos. El filtro
selecciona de entre todos los puntos de cada celda, el punto de menor cota p;. Estos puntos
constituyen una primera aproximacion a la superficie del terreno. En segundo lugar, una
operacion de apertura es realizada sobre esa superficie para derivar una nueva superficie
matricial. La diferencia de elevacion (dhij) de una celda j, entre las superficies previa (i-1) y
altima (i), es comparada con un umbral diir para determinar si el punto candidato p; en esa
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celda no es de suelo. El umbral dnir es dependiente del error de las mediciones LiDAR, de la
pendiente topografica, del tamafio de la celda de la matriz y del tamafio de la ventana moévil de
filtrado.

En el siguiente paso, el tamafio de la ventana de filtrado es incrementado y la superficie
derivada en el paso anterior es utilizada como input para aplicar las operaciones de apertura.
Este proceso se repite hasta que el tamafo de la ventana de filtrado es mayor que el tamafio
maximo predefinido para los objetos o elementos presentes en la escena.

Como ocurre con este tipo de filtros implementados en ALDPAT v.1.0, el usuario debe definir
el tamafio de celda y el de la ventana de filtrado, el factor de la pendiente y el umbral inicial de
elevacion.

e Filtro MLS (Maximum Local Slope): disefiado por Vosselman (2000), describe la diferencia
maxima de altura admisible dentro de una ventana de filtrado circular, como una funcion de la
distancia euclidiana entre dos puntos; el denominado concepto de pendiente local. Dado que la
pendiente entre dos puntos de terreno es normalmente diferente de la pendiente observada
entre el suelo y, por ejemplo, el dpice de los arboles, ésta pendiente o diferencia de gradiente
puede ser utilizada para separar los puntos de suelo del resto. En definitiva, el filtro identifica
los puntos de suelo comparando pendientes locales entre un punto candidato y sus vecinos. El
filtro genera una matriz en la que cada punto de la nube es asignado a una celda. Si hay mas de
un punto dentro de la misma celda, el que tenga la menor cota sera seleccionado. El punto es
clasificado como suelo si el valor maximo de la pendiente entre este punto y otro punto
(diferencia de altura) dentro de un radio determinado (distancia), es inferior a un umbral
determinado.

2.2.3 Métodos de interpolacion espacial

El LiDAR hace un submuestro aleatorio de la superficie que explora siguiendo un patrén de escaneo
determinado, de ahi que sean necesarias dos tareas fundamentales para generar un MDE: separar o
filtrar los retornos del suelo desnudo o terreno del resto de informacién (vegetacién, elementos
antrdpicos) e interpolar dichos datos para producir una superficie continua, habitualmente en formato
raster (Vosselman and Maas 2010).

Tal como se coment6 en el Capitulo 1, estudios previos han demostrado que la precision de los MDE
derivados del LiDAR no solo estd influenciada por los procesos que implican la manipulacion de los
puntos (método de filtrado y de interpolacion elegidos), sino también por una serie de factores
externos, tales como la variabilidad topografica, la densidad de retornos de suelo, la complejidad
estructural del dosel vegetal y la resolucion espacial. Todo ello afecta a la magnitud del error en la
interpolacién y da lugar a MDE con calidades diferentes en términos de fiabilidad con respecto a la
realidad que describen (Bater and Coops 2009). Por estas razones, conocer la calidad interna y externa
de un MDE generado con datos LiDAR es esencial, especialmente en los espacios forestales donde es
necesario para normalizar las alturas de la vegetacion.

Teniendo en cuenta estas consideraciones, se han examinado las seis rutinas de interpolaciéon mas
habituales cuando se trabaja con datos LiDAR en el 4rea de estudio A (zonas test T1 y T2), para poder
identificar el interpolador y la resolucion espacial mas adecuados y conocer la influencia de varios
factores en la precision del MDE, dando asi cumplimiento al objetivo 2 de la tesis doctoral, y sirviendo
de apoyo al siguiente objetivo relacionado con la estimacioén de variables dasométricas en ese mismo
ambiente mediterraneo.
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Conviene sefalar que los puntos de suelo desnudo utilizados fueron los resultantes de aplicar el
algoritmo implementado en el software MCC-LIDAR 2.1, dado que fue el mas idéneo para ambientes

forestales y de topografia compleja y es el que proporciond mejores resultados. De todos los puntos de
suelo disponibles, se extrajo un 80% aleatoriamente para utilizarlos a modo de muestra de
entrenamiento para generar los MDE. Teniendo en cuenta la densidad de puntos de las zonas test, se
decidi6é generar MDE en formato raster con una resolucion espacial de 1y 2 m.

Los métodos de interpolacion utilizados en este estudio han sido los que se describen a continuacion,
de los cuales, los cinco primeros estan implementados en ArcGIS 10.1 y el ultimo en el software para
aplicaciones forestales FUSION 3.30:

1.

El vecino natural se basa en encontrar el subconjunto de retornos de suelo mas cercano a un
punto desconocido u objetivo aplicando ponderaciones sobre éstos mediante dareas
proporcionales para interpolar un valor (Sibson 1981). Los vecinos naturales de un punto son
aquellos que estan asociados con los poligonos de Voronoi (Thiessen) adyacentes. Al principio,
el algoritmo construye un diagrama de Voronoi de todos los puntos dados, y después crea un
nuevo poligono de Voronoi alrededor del punto objetivo. La proporcion de superficie de este
nuevo poligono que queda superpuesta a los poligonos iniciales es la que se utiliza para
asignar los pesos. De este modo, no es necesaria ningtin tipo de parametrizacion. Ademas, es
un método de interpolacion local porque no infiere tendencias ni produce picos, depresiones,
crestas o valles que no estén ya representados por los valores de altura de los retornos de
entrada. En definitiva, el MDE que se genera “toca” a todos los retornos de suelo de entrada
(Sambridge et al. 1995).

El TIN a raster se basa en dos procedimientos. Primero se representa la superficie del terreno
con tridngulos irregulares continuos uniendo los retornos (ahora entendidos como nodos o
vértices) mediante aristas, siguiendo el procedimiento de triangulacion de Delaunay. Cada
triangulo estd vacio, por lo que no contiene ninguno de los puntos muestreados. En segundo
lugar, se transforma el TIN en un raster mediante dos alternativas posibles: bien se calculan los
valores de celda al aplicar una interpolacion lineal a los tridngulos del TIN, o bien se calculan
los valores de celda con una interpolacion de vecinos naturales de los triangulos del TIN. Para
esta investigacion se testaron ambos procedimientos. Aunque la estructura matricial no puede
representar puntos singulares ni estructuras lineales como el TIN, el proceso aprovecha
parcialmente la capacidad del TIN para integrar discontinuidades en la generacion del MDE,
por lo que es preferible a la generacion directa de la matriz regular a partir de los datos de
entrada (Renslow 2013).

El método de ponderacion en funcion inversa de la distancia (IDW) determina el valor de la
celda a través de una combinacién ponderada linealmente de un conjunto de puntos de
entrada dentro de un radio de busqueda determinado. La ponderacion es una funcién de la
distancia inversa elevada a una potencia matematica. El parametro “potencia” o power, controla
como la influencia de la ponderacion disminuye mientras la distancia hacia el punto
desconocido se incrementa. Al definir un valor de potencia alto, se puede poner el énfasis en
los puntos mas cercanos, por lo que tendran mas influencia sobre el punto desconocido y en
general el MDE tendrd mas detalle (la superficie sera menos suave). Al especificar un valor bajo
de potencia, los puntos circundantes presentaran mas influencia, lo que resultara en una
superficie mas suavizada. Aunque el coeficiente de ponderacion predeterminado es 2, el IDW
fue aplicado con una potencia de 0,5 a 3 en intervalos de 0,5 para ponderar las distancias,
teniendo en cuenta que el valor 6ptimo para la potencia es cuando el error medio absoluto
minimo es el mdas bajo. Las caracteristicas de la superficie interpolada también pueden
controlarse limitando los puntos de entrada que se utilizan en el calculo de cada valor de celda
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de salida. Esto puede ayudar a aumentar la velocidad de procesamiento, especialmente cuando
se manejan muestras con millones de puntos LiDAR. Concretamente se especificd un radio
variable dentro del cual se incluirian 6, 12 0 24 puntos para calcular el valor de la celda
interpolada, con el fin de sopesar la variabilidad espacial de la muestra (Guo et al. 2010,
Renslow 2013).

4. El ANUDEM o Topo a raster es un método de interpolacion disefiado especificamente para
crear MDE hidrologicamente correctos. Estd basado en el programa ANUDEM desarrollado
por Hutchinson (1989, 2011). Este método utiliza una técnica de interpolacion de diferencia
finita iterativa. Se optimiza para tener la eficacia computacional de los métodos de
interpolacién local, como IDW, sin perder la continuidad de la superficie de los métodos de
interpolacion global, como kriging y spline. La opcion de aplicacion de drenaje se puede
establecer para quitar todos los sumideros o depresiones de manera que pueda crearse un
MDE hidrologicamente correcto. En este caso, se realizé el MDE aplicando, tanto esta opcion,
para que el algoritmo intente quitar todos los sumideros que encuentra, ya sean reales o
espurios, como la opcidn que ignora el proceso de eliminacion de sumideros.

5. El kriging ordinario, es un método de interpolacion geoestadistico que asume que la distancia o
la direccién entre los puntos de la muestra reflejan una correlacion espacial que puede servir
para explicar la variabilidad de la superficie a interpolar. El algoritmo ajusta una funcién
matemadtica a una cantidad determinada de puntos o a todos los puntos dentro de un radio
especifico para determinar el valor de salida para cada celda. Es un método complejo, que
conlleva varios pasos: el andlisis estadistico exploratorio de los datos, el modelado de
variogramas, la creacion de la superficie y el andlisis de su varianza.

El método kriging es similar al IDW, por cuanto pondera los valores de los puntos circundantes
a una ubicacion sin datos. Sin embargo, difiere en que las ponderaciones estan basadas, no solo
en la distancia entre los puntos medidos y la ubicacion de la prediccion, sino también en la
disposicion espacial general de los puntos. Para utilizar la disposicion espacial en las
ponderaciones, el método calcula la correlacion espacial.

Bésicamente, para llevar a cabo una prediccion, el método crea los variogramas y las funciones
de covarianza para calcular los valores de dependencia estadistica (autocorrelacion espacial),
que dependen del modelo de autocorrelacion, el cual debe ajustarse mediante una funcion. En
este caso se utiliz una funcién normal o gaussiana para definir la variacion espacial en el area
en estudio, sectores de 1, 4, 4 con un offset de 45°, y 8, con 2 a 5 vecinos (Cressie 1988, Caruso
and Quarta 1998).

6. “Punto a raster” crea una superficie en la que cada celda representa la elevacion media de los
puntos que quedan contenidos dentro de la misma. Es la manera mas simple de convertir los
puntos a una superficie continua, pero se corre el riesgo de que existan celdas sin valor
asignado si no hay, al menos, un retorno laser dentro de ellas (McGaughey 2009, Renslow
2013).

Se puede afirmar que no existe un algoritmo de interpolacién que a priori sea claramente superior a los
demas, puesto que cada uno posee ventajas y desventajas propias, y la eleccion del método por parte
del usuario depende fundamentalmente del tipo de dato, del grado de precision deseada (superficie
mas o menos suavizada), y de la cantidad de esfuerzo computacional que se puede asumir. De ahi el
interés de esta investigacion por facilitar la eleccion del mas adecuado para la generacion de un MDE
lo mas “realista” posible con respecto a la superficie original.
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2.24 Validacion de los métodos de filtrado e interpolacion y analisis del error

El proceso de filtrado de una nube de puntos LiDAR puede dar lugar a errores, por lo que conviene
examinar los resultados siguiendo un procedimiento metodologico exhaustivo (Sithole and Vosselman
2004), como el que proponen Zhang and Whitman (2005) y Zhang et al. (2003) a partir de la seleccion
aleatoria de una muestra de puntos de la nube antes de ser filtrada para clasificarlos manualmente.

Un conjunto de 50 localizaciones fueron seleccionadas dentro de los limites de las areas test T1y T2, a
partir de las cuales se trazaron unos buffer de 3 m de didmetro para extraer un total de 424 puntos
LiDAR. Estos puntos fueron clasificados utilizando una combinacién de fuentes de informacion: la
ortofotografia del PNOA correspondiente (hoja 0322) del afio 2009 de 0,5 m de paso de malla, los
valores de intensidad y los valores de altura normalizada (ver Figura 16).

Aquellos puntos dificultosos, que no pudieron identificarse como terreno (clase 2 segtn el formato
LAS) o no asignado (clase 1), tuvieron que verificarse mediante el replanteo de los mismos en jornadas
de trabajo de campo empleando un equipo de posicionamiento global (GNSS-Global Navigation Satellite
System) de la marca Leica Geosystems®, compuesto por un receptor VIVA GS15 y un controlador CS10
(Figura 17). Se trata de un sistema GNSS de altas prestaciones capaz de tomar mediciones de cédigo y
fase independientes en todas las frecuencias GPS y GLONASS. Por ejemplo, la precision en términos
de error medio cuadratico del GPS diferencial basado en la transmision de diferencia de fase en tiempo
real (RTK) en el modo estatico rapido, es de 5 mm en horizontal y de 10 mm en vertical. Se utiliz6 el
servicio de correccion de la Red Geodésica Activa de Aragon (ARAGEA) para conseguir un
posicionamiento preciso en el mismo instante en que se efectuaba el trabajo de campo, dado que el
receptor GNSS GS15 admite correcciones en el estandar RTCM (versiones 2.3 y 3.0) o CMR+ mediante
una conexion a Internet (tarjeta de datos 3G) y cuenta con la funcionalidad NTRIP (Networked Transport
of RTCM via Internet Protocol). Evidentemente, la precision y fiabilidad de las mediciones tomadas en
campo han dependido de varios factores, como el nimero de satélites disponibles, las obstrucciones, el
tiempo de observacidn, la precision de las efemérides, las condiciones ionosféricas, etc.

1°) Seleccion de 50 localizaciones entre las zonas T1y T2.

667000 688000 669000 670000 871000 672000 &73000

Puntos LIDAR
o 1 2°) Buffer de © 3

m para extraer un
total de 424 puntos
__________ LiDAR:

¢« 185 enTIl.

e 239 enT2.

4°) Jomadas de trabajo de campo para ¥
clasificar in situ los puntos dudosos E .
replanteando sus localizaciones con

equipo GNSS de precision cenfimétrica.

3°) Clasificacion manual
de los puntos con apoyo
en valores de intensidad,
altura, visor 3D y

ortofotografia. m,_,wg.,.,., .

Figura 16. Etapas del proceso metodoldgico llevado a cabo para clasificar manualmente los puntos
LiDAR.
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Figura 17. Equipo GNSS de Leica Geosystems® compuesto por un receptor VIVA GS15 y un
controlador CS10.

Conocer la fiabilidad global del filtrado es importante para saber si el método aplicado es el mas
adecuado (ecuacion 4); sin embargo, puede enmascarar importantes diferencias entre categorias (suelo
y no suelo), que escondan niveles de exactitud muy diversos. Por ello, un andlisis mas riguroso debe
también considerar el nimero de puntos que, perteneciendo a una determinada categoria, no fueron
incluidos en ella (Figura 18). El error de omision o error Tipo I (ecuacidon 5) es aquel que permite
cuantificar la imprecision cometida por el filtro al no haber incluido los puntos que son realmente de
suelo en dicha categoria. Por otro lado, también se puede calcular el error de comision o error Tipo II;
esto es, puntos que se incluyeron en una determinada categoria perteneciendo realmente a otra
(ecuacion 6). Si éste es elevado quiere decir que el filtro ha realizado una clasificacion excesivamente
amplia. En definitiva, ambos tipos de error expresan dos enfoques complementarios sobre el error en el
filtrado de la nube de puntos (Sithole and Vosselman 2004).

Error Tipo I =
Nsuelo (5)

Error Tipo Il = 6
Nno suelo ( )
Donde 7 es el nimero de puntos de suelo incorrectamente clasificados como no suelo, b es el niimero
de puntos de no suelo erréneamente clasificados como suelo, Ny, €s el nimero total de puntos de
suelo en la muestra de referencia y Ny, syeo €S €l nimero total de puntos de no suelo en la muestra de

referencia.

Por otro lado, el indice Kappa es una buena técnica para evaluar si el filtro ha discriminado los puntos
de suelo y no suelo con una exactitud significativamente mayor a la que se hubiera obtenido con una
asignacion aleatoria. Un valor de Kappa igual a 1 indica un acuerdo pleno entre la realidad y el punto
clasificado, mientras un valor cercano a 0 sugiere que el acuerdo observado es puramente debido al
azar (Pardo and Ruiz 2005).
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Cluster de puntos clasificados Claster de puntos clasificados
automaticamente con software manualmente. Verdad-Terreno

Errores Tipolll

Puntos que siendo
objetos en la realidad se
clasifican como suelo.

COMPARACION

Errores de Tipo |

Puntos de terreno que han Por correspondencia espacial entre puntos
sido incorrectamente
clasificados como objetos. @ @f‘ .
ANALISIS ESTADISTICO -
IBM SPSS ArcMap

Statistics 20 10 1

Figura 18. Ejemplo del andlisis estadistico sobre el error en el filtrado. Como se puede apreciar, se
realiz6 una comparacion entre los puntos clasificados por el filtro y los clasificados manualmente
mediante un analisis de correspondencia espacial. A partir de ahi, se tratd la informacion en el software
de estadistica SPSS Statistics 20 para calcular los estadisticos del error.

Si estos estadisticos, que miden el grado de acuerdo entre categorias, se aplican de una manera
estratificada considerando los factores mas importantes que influyen en el filtrado -pendiente
topografica, tipo de cubierta forestal, densidad de puntos, y angulo de escaneo-, el andlisis del error se
torna mucho mds completo.

La calidad de un MDE depende del tipo y magnitud de los errores que inevitablemente se producen,
debidos a que son visiones simplificadas de la realidad sometidas a un proceso de generalizacion. Los
errores en los MDE pueden separarse en dos categorias: posicionales, que implican una deficiente
localizacion geografica de la cota y afectan a la situacion en el plano x, y; los atributivos, que suponen
una asignacion imprecisa de la altitud asociada a la cota e implican a las coordenadas en el eje z
(Mérquez 2004).

Ambos tipos de errores aparecen en el proceso de creacion de los MDE, por lo que es necesario adoptar
criterios para su deteccion y medida, asi como para valorar la influencia de los mismos en los modelos
derivados (propagacion del error). Los errores posicionales afectan exclusivamente a los MDE
vectoriales, por ejemplo TIN, mientras que en los matriciales, las localizaciones estan predefinidas por
su naturaleza raster. Los errores atributivos pueden encontrarse en ambos tipos de MDE, pero son mas
habituales en los raster, dado que la altura es asignada mediante operaciones de interpolacion cuyo
error es dependiente de multiples factores (Marquez 2004).

La cuantificacion del error sobre un MDE matricial puede realizarse por comparacion de un conjunto
de valores conocidos de altitudes con los correspondientes puntos homologos del modelo, usando
pruebas estadisticas convencionales (Tabla 5). En este sentido, el error de altitud en un punto E(x,y) o
residuo, se define como la diferencia entre ambos datos: P:(x,y) — M:(x,y), donde el primer dato es la
altitud del punto predicho por el MDE y el segundo es la altitud "real" o de referencia, que puede ser
tomada de una fuente de informacién mas precisa, como por ejemplo la medida directamente en el
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campo, o bien extraerse de la misma fuente de informaciéon empleada para construir el modelo,
siempre y cuando no haya intervenido en la generacién del MDE.

En consecuencia, fue analizada la calidad interna y externa de los MDE generados tras el filtrado de las
nubes de puntos. En el caso de esta tltima, se llevd a cabo un trabajo de campo utilizando el equipo
GNSS de alta precision descrito anteriormente. En total, se visitaron 55 localizaciones distribuidas
aleatoriamente entre las zonas test T1 y T2 con el fin de tener una muestra de puntos de control con los
cuales poder comparar los valores de altura predichos por el MDE y los medidos en la realidad
(Aguilar and Mills 2008, Liu 2011).

Tabla 5. Estadisticos de error empleados para la evaluacion objetiva de la calidad de los MDE.

Estadistico Descripcion Utilidad

Donde 7 es el niimero de puntos que se comparan,
P:(x,y) es la altitud del punto predicho y M:(x,y) es la
altitud medida o de referencia del punto.

El uso del EM sdlo tiene interés para comprobar si
1 & las desviaciones del modelo son aleatorias o
EM = HZ(PZ (x,y) =M, (x,¥)) sistemdticas porque esta medida descriptiva, que
=il tiene en cuenta el signo de los residuos, tiende a cero

si hay magnitudes similares de valores positivos y
negativos (error aleatorio). En caso contrario, si el
EM es diferente de cero, puede tratarse de un error
sistematico.

Error medio
(EM)

Tabla 5. Continuacion.

Estadistico Descripcion Utilidad

La expresion matematica del EM se puede
transformar tomando los valores absolutos de las
Error medio desviaciones. Al no considerarse el signo, el valor

1 n
EMA == (P, (x,) ~ M
absoluto (EMA) = i=1(| 2 (,y) = M; (6, y)D)

del EMA siempre es mayor a cero y refleja el rango o
distribucioén de los residuos. E1 50% de éstos se
localizara en el rango de +1 EMA.

. n En una analogia con la desviacion estandar, se
Error cuadratico 1 . ) .
. ECM = |— ) (P,(x,y) —M, (x,y))?> obtiene el error de la raiz cuadrada de la media o la
medio (ECM) n .., , .
i=1 desviacion de la raiz cuadrada media.

Por otro lado, la existencia de una orografia compleja, la disponibilidad de puntos de suelo con una
densidad variable, y la diversidad de cubiertas forestales en el drea de estudio, permite analizar cémo
estos factores afectan a la precision de los MDE, utilizando alguno de los estadisticos del error, como
por ejemplo el EMA (Bater and Coops 2009). Las categorias o grupos en los que se estratifico este error
obtenido en los puntos de control seleccionados se describe en el Capitulo 3.

Es importante recalcar que estas técnicas estadisticas son aplicadas a un conjunto finito de puntos de
control, por lo que no representan mediante una superficie continua como se distribuye el error que
posee el MDE generado. Es necesaria, por tanto, la utilizacion de otro tipo de métodos que caractericen
el error de forma espacial y los “arboles de decisiéon” pueden ser una buena alternativa para hacerlo.
Un arbol de decision es una representacion grafica con cardcter analitico que informa y ayuda al
usuario a tomar la decisiéon mds acertada, desde un punto de vista probabilistico, ante un abanico de
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posibilidades que tal vez no son evidentes con otros estadisticos mas tradicionales. Es por ello que los
arboles de decision son considerados una técnica de “mineria de datos” que prepara, sondea y explora
los datos para extraer informacion “oculta” en ellos (Berlanga et al. 2013). Mediante su aplicacion se
pueden resolver problemas de prediccion, clasificacion y segmentacion.

En términos generales, los arboles de decisiéon crean un modelo basado en diagramas de flujo
jerarquico que muestran una serie de reglas sobre la decision que se debe tomar en la asignacion de un
valor de salida a un determinado dato. Dicho de otra manera, clasifican casos en grupos o pronostican
valores de una variable dependiente (criterio), basada en valores de variables independientes o
predictoras. Basicamente, los drboles de decision se componen de los siguientes elementos (IBM SPSS
2011, Berlanga et al. 2013) :

e Nodo de decision: es aquel que indica que una decision necesita tomarse en ese punto del
proceso.

e Nodo de probabilidad: es el que indica que en ese punto del proceso ocurre un evento
aleatorio.

e Nodo terminal: es aquel en el que todos los casos tienen el mismo valor para la variable
dependiente, por lo que es considerado un nodo homogéneo o “puro” que no requiere
ninguna division adicional.

e Rama: es el elemento que muestra las distintas vias que se pueden emprender cuando ocurre
algtin evento aleatorio o decisidon y que tiene su final en un nodo puro.

La clasificacion se realiza segin una serie de preguntas sobre las variables predictoras, empezando por
el nodo origen o raiz y continuando el camino determinado por las respuestas a las preguntas en los
nodos internos, hasta llegar a un nodo terminal, conformandose asi las reglas de decision. La etiqueta
asignada al nodo es la que determina la clasificacion asignada. Para evitar el sobreajuste del modelo, se
puede realizar una “poda” del arbol que elimine las ramas poco significativas, lo que puede dotar al
arbol de mayor capacidad de generalizacién a costa de reducir el grado de pureza de sus nodos
(Larose 2005). Hay que tener en cuenta que, en determinados casos, seguir haciendo particiones
sucesivas hasta conseguir una clasificacion pura, podria dar lugar a un arbol muy grande, con tantos
nodos como datos hay en la muestra.

Existen diversos métodos de division para los arboles, entre los que destacan los siguientes, cuyas
caracteristicas se sintetizan a continuacion de acuerdo con IBM SPSS (2011) y Berlanga et al. (2013):

o CHAID (Chi-square automatic interaction detector): consiste en un algoritmo que permite la
deteccion automatica de interacciones mediante Chi-cuadrado. En cada paso, CHAID elige la
variable predictora que presenta la interaccion mas fuerte con la variable dependiente. Las
categorias de cada predictor se funden si no son significativamente distintas respecto a la
variable dependiente.

e CHAID exhaustivo: supone una modificacion de CHAID que examina todas las divisiones
posibles para cada predictor y trata todas las variables por igual, independientemente del tipo
y el niimero de categorias.

o Arboles de clasificacion y regresion (CART-Classification and regression trees) desarrollado por
(Breiman et al. 1984): es un algoritmo de arbol binario completo (dos ramas por division) que
genera subconjuntos precisos y homogéneos. CART divide los datos en segmentos para que
sean lo mas homogéneos posible respecto a la variable dependiente.

e QUEST (Quick, unbiased, efficient, statistical tree): es un algoritmo estadistico que crea arboles
binarios precisos de forma rapida, evitando el sesgo que presentan otros métodos, al favorecer
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los predictores con muchas categorias. Su limitacion radica en que sdlo puede utilizarse
QUEST si la variable dependiente es nominal.

Las diferencias principales entre los distintos algoritmos de construccion de arboles de decision radican
en las estrategias de poda y en la regla adoptada para partir los nodos.

En el caso concreto del analisis del error atributivo de los MDE generados con los datos LIDAR-PNOA,
se ha utilizado el analisis CART de acuerdo con la experiencia realizada por Bater and Coops (2009),
asi como por las ventajas que presenta su uso frente a otros métodos (Breiman et al. 1984, IBM SPSS
2011):

¢ Esun método no paramétrico.

e No requiere que las variables sean seleccionadas de antemano porque el algoritmo es capaz de
identificar las mas significativas y eliminar del analisis aquellas que no lo son (variables
aleatorias).

e La estructura del arbol, es decir, el resultado, no se altera si una o varias variables
independientes son transformadas a logaritmo o raiz cuadrada.

¢ Tiene una alta tolerancia a los valores atipicos (ruido de la muestra).

e Su caracter descriptivo posibilita la interpretacion sencilla de las decisiones tomadas por el
modelo, ya que se tiene acceso a las reglas de prediccion, al contrario de lo que ocurre, por
gjemplo, con las Redes Neuronales Artificiales. Este hecho, permite su implementacion,
mediante algebra de mapas, en un entorno SIG, para espacializar el resultado.

¢ Su conceptualizacion se aproxima al caracter de la geografia, ya que sintetiza reglas de decision
que generalizan un determinado fendmeno, en este caso, la incertidumbre en el error medio
absoluto del MDE interpolado.

La variable que se quiere explicar, es decir, la variable dependiente continua seleccionada, fue el EMA,
obtenido en cada uno de los puntos de control, mientras que las variables independientes eran aquellas
que podian explicar mejor la variabilidad espacial del error: pendiente topografica, densidad de puntos
y tipo de cubierta de suelo. La construccién del arbol comienza en el nodo raiz, que incluye todos los
puntos de la muestra, a partir del cual el algoritmo identifica la variable para dividirlo en 2 nodos hijos.
El criterio de seleccion de las variables que van apareciendo sucesivamente en el proceso de creacion
del arbol se basa en una medida de pureza; la funcion de particion de Gini, que es la que mas se utiliza
para asegurar una pureza maxima en los nodos (IBM SPSS 2011).

2.2.5 Inventario forestal y estimacion de variables dasométricas

Los datos de inventario forestal en las masas de P. halepensis necesarios para llevar a cabo una
aproximacion basada en areas, en dos fases o de doble muestreo (Naesset 1997, 2002) fueron obtenidos
en 45 parcelas circulares de 15 m de radio, distribuidas mediante un muestreo aleatorio estratificado,
tratando de lograr un conjunto de datos representativo de la variabilidad de alturas de la masa forestal
y de las pendientes topograficas existentes (Naesset and Okland 2002), dado que la realizacion de un
muestreo sistematico incrementaria excesivamente el tamafio de la muestra, siendo practicamente
inabordable con los medios disponibles. Conviene recordar que el objetivo de este inventario de campo
es cuantificar de forma precisa, sobre una pequena fraccién de la superficie total del area de estudio,
ciertos parametros dasométricos que constituyen las variables dependientes. En base a la informacion
obtenida en las parcelas, se ajustaran los modelos de estimacion para toda la superficie, por lo que el
inventario debe recoger toda la variabilidad de ésta para minimizar los errores de extrapolacion.
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Una de las ventajas que presenta el inventario forestal con LiDAR es la sencilla estratificacion de la
masa. Para logar unos resultados adecuados con un inventario tradicional, la superficie debe dividirse
en estratos lo mas homogeéneos posibles en cuanto a especie y estructura de la masa, lo que implica un
profundo conocimiento previo de la zona a inventariar. Sin embargo, los datos LIDAR proporcionan
informacion sobre las variaciones en la estructura de la masa, y las variables o métricas derivadas de
los retornos ya introducen dicha informacion en el modelo de estimacion, por lo que sdlo es necesario
estratificar en funcion de la especie, que logicamente presentard una distribucion diferente de los
retornos en funcion de su estructura. Por todo ello, en este trabajo se considerd tinicamente el estrato
arboreo compuesto por masas monoespecificas de P. halepensis, independientemente de su edad.

El namero de las parcelas de inventario de campo se determiné en funcién de la validez estadistica
(Hair et al. 1999, Naesset 2002), siendo de forma circular para replantear tan solo una localizacion,
correspondiente al centroide de la parcela, para lo cual se utilizo el equipo GNSS de Leica
Geosystems® VIVA GS515-CS10. Respecto de las dimensiones, se optd por un diametro de 30 m porque
garantizaba un numero minimo de 250 retornos ldser, necesarios para calcular las variables
independientes en una fase posterior.

Dentro de cada parcela se midio la altura total y la altura de la copa viva de cada arbol utilizando un
hipsémetro Vertex IV de Haglof Sweden®, y el didmetro del tronco a la altura del pecho (dap),
siempre que éste fuera mayor de 7,5 cm, con una forcipula Mantax Precision Blue de Haglof Sweden®
con graduacion milimétrica (Figura 19). En cada localizacidon se tomaron datos de diferentes factores
relacionados con la vegetacion y el estado fitosanitario de la masa, asi como fotografias.

Figura 19. A la izquierda, Vertex IV, baston extensible, transpondedor T3 y adaptador 360° de Haglof
Sweden®. El Vertex utiliza ultrasonidos para medir las distancias y asume automaticamente que el
objeto de la medicién se posiciona perpendicularmente al terreno. La altura se calcula con
trigonometria al considerar el angulo y la distancia. A la derecha, forcipula Mantax Precision Blue de
Haglof Sweden®.
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Estos datos fueron el input necesario para calcular en cada parcela, la altura media (Hm, ecuacion 7), el
didmetro cuadratico medio (Dg, ecuacion 8), el drea basimétrica (G, ecuacion 9), el volumen (V,
ecuacion 10) empleando la tarifa de cubicacion del Tercer Inventario Forestal Nacional (IFN3) en la
provincia de Zaragoza?®, la densidad de pies (S, ecuacion 11), la ratio de copa (CR, ecuacién 12) y las
diferentes fracciones de biomasa utilizando las ecuaciones alométricas para el P. halepensis
desarrolladas por Ruiz-Peinado et al. (2011) (ecuaciones 13 a 19):

Yk @)
Hm (m) = T
4-G ®)
Dg (cm) = S
15 2
- dap; )
G(m»)=4"_—"
a
v (md) = N 0,00094 - dap; %% - ;%726 (10)
a
N
S (n° de pies) = P 1)
L
CR (%) = — - 100 (12)
Hm
P, = 0,0139 - dap;® - h; (13)

P, (kg) = [3,926 - (dap; — 27,5)]- Z; Sidap; < 27,5 cmentonces Z = 0; Si dap; (14)
> 27,5cmentoncesZ =1

Pry_ s (kg) = 4,257 + 0,00506 - dap;® - h; - 0,0722 - dap; - h; (15)
Pryiq (kg) = 6,197 + 0,00932 - dap,® - h; - 0,0686 - dap; - h; (16)
Pro(kg) = 0,0785 - dap;* 17)

BA (kg) = Pt + Pr7 + Pra—7 + Prayq (18)

BT (kg) = BA + P., (19)

Donde dapi es el didmetro a la altura del pecho del arbol i medido en milimetros para el calculo del V,
en metros para el cadlculo de G y en centimetros para el resto de variables dasométricas, a es la
superficie de la parcela en hectareas (0,070686 ha), /i es la altura del rbol expresada en metros, N es el
numero total de pies de pino de la parcela, L es la longitud media de la copa viva en metros, P:es el

8 Para la estimacion de esta variable, se ha empleado la tarifa de cubicacion del IFN3 en la provincia de Zaragoza para el P.
halepensis. Pese a haber inventariado arboles tipo con parametro de forma “1” (arboles fusiformes practicamente en todo su
fuste, con troncos maderables, limpios y derechos de mas de 6 m, flecha inferior al 1% de su longitud, veta no torcida y dap >20
cm), no se dispone para dicha especie y provincia de la tarifa de cubicacién para la forma “1”, por lo que se ha aplicado la tarifa
para los arboles de forma “2” (arboles que cumplen las condiciones de ser fusiformes, tener troncos maderables de >4 m,
ramificarse por la parte superior y no pertenecer a la forma 1).
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peso de la biomasa de la fraccion del tronco, Pr es el peso de la biomasa de la fraccion de ramas
gruesas (didmetros >7 cm), Pr7 es el peso de la biomasa de la fraccién de ramas medianas (didmetro
entre 2'y 7 cm), Pr+ es el peso de la fraccion de biomasa de ramas finas (diametro <2 cm) y aciculas, y
Pr es el peso de la biomasa de la fraccion de raices. De acuerdo con las ecuaciones 18 y 19, es posible
calcular los kilogramos de BA y BT de cada pie de pino presente en una parcela, que son sumados
para, con posterioridad, convertir la BA y la BT a kilogramos por hectérea.

La eleccion de estas variables estructurales responde a varios criterios (Bottalico et al. 2017): por su
amplia utilizacion con fines de ordenacién y gestion forestal, por su interés para obtener indices de
complejidad estructural e indicadores de biodiversidad y por su uso en los inventarios forestales
nacionales.

2.2.6 Estimacion de la severidad post-incendio en campo

La medicidn de la severidad en campo evaltia el grado de pérdida o descomposicion de la materia
organica contenida en la vegetacion y el suelo (Montorio et al. 2014). En este trabajo se ha utilizado el
Composite Burn Index (CBI), un indice creado por Key and Benson (2003), que permite estimar el nivel
de variacion de las condiciones biofisicas de un sitio tras el incendio, considerando un conjunto de
variables parametrizadas para evaluar el efecto del fuego en cinco estratos verticales organizados
jerdrquicamente para obtener valores promedio a nivel de sotobosque, dosel arbdreo y, sobre todo, a
nivel global del sitio (Key and Benson 2006). Este enfoque multi-estrato proporciona una valoracion
mas completa del efecto del fuego frente a otros métodos que se centran en cuestiones especificas,
como por ejemplo, la proporcion de copas consumida (Vega et al. 2008), el didmetro de las ramas
supervivientes (Keeley et al. 2008) o la altura alcanzada por las llamas (Edwards et al. 2013).

El CBI es adecuado para su uso en una amplia variedad de escenarios post-fuego gracias a su disefio y
operatividad, de ahi que sea uno de los indices mas utilizados. Esto posibilita la comparacién de
comunidades vegetales que presentan diversas situaciones topograficas, climaticas y edaficas en
distintos tipos de ecosistemas, composicion de especies o estructuras de la vegetacion (Amato et al.
2013). El indice incorpora estimaciones sobre factores tales como la condicion y color del suelo, la
cantidad de vegetacion o de combustible consumido, el rebrote de las plantas quemadas, la aparicion
de nuevas especies, la altura de la quema, etc.

El CBI est4 disehiado para evaluar la severidad del fuego en la primera temporada de crecimiento
después de un incendio, por lo que se visitaron los cuatro incendios de la zona de estudio C en los
meses inmediatamente posteriores a su ocurrencia. Inicialmente, Tanase et al. (2011) establecieron 247
parcelas de muestreo repartidas entre los incendios de Zuera, Jaulin, Aliaga y Los Olmos,
considerando desde zonas no quemadas hasta zonas de alta severidad. Sin embargo, las tareas de
restauracion y gestion forestal llevadas a cabo eliminaron la estructura vegetal existente en algunas de
ellas, por lo que la muestra se redujo a 169 parcelas tiles para su asociacion estadistica con los datos
LiDAR. En los dos incendios situados en el sector central del valle de Ebro (Zuera y Jaulin), area
principal de estudio de esta tesis doctoral, se ubicaron casi el 60% de las parcelas. Cabe destacar que la
mayor parte de los bosques fueron afectados por severidad alta, por lo cual, los puntos de muestreo no
se distribuyen proporcionalmente por rangos de severidad.

De acuerdo con Tanase et al. (2011) y las indicaciones de Key and Benson (2006), las parcelas circulares
de muestreo de 30 m de didmetro se establecieron en sitios con vegetacion homogénea y pendiente
constante; es decir, cada sitio de muestreo representaba zonas de condiciones semejantes respecto del
tipo de vegetacion y del nivel de severidad. En cada parcela se tomaron fotografias y el centro se
georreferencio mediante un GPS centimétrico.
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A la hora de llevar a cabo la estimacion del estado de la vegetacion tras el incendio, se examind
visualmente por estratos y de modo independiente, el grado de cambio con respecto al estado previo
en una escala decimal de 0,0 (sin alteracion) a 3,0 (totalmente alterada) con incrementos de 0,1.
Concretamente, los cinco estratos tipo que consideran Key and Benson (2006) son:

1. Sustrato superficial del suelo.

Hierbas, arbustos y arboles de menos de 1 m de altura.

Arbustos y arboles de 1 a 5 m de altura.

Arboles intermedios de 10-25 cm de didmetro de tronco y 8-20 m de altura.

ISARE R

Grandes arboles (maduros, dominantes y codominantes del dosel superior) mayores que los
anteriores y que reciben luz solar directa.

Finalmente, las puntuaciones de cada estrato fueron promediadas para obtener el valor de la severidad
media (Key and Benson 2006). Los factores o los estratos que no se encontraron en la parcela se
descartaron, asi que las principales variables estimadas fueron: el consumo de combustible, la
alteracion del follaje, los cambios en la cubierta vegetal, la mortalidad de los arboles y la altura de la
llama (Tanase et al. 2011).

2.2.7 Identificacion en campo de combustibles forestales

En la literatura cientifica pueden encontrarse diferentes clasificaciones de tipos de combustibles
basadas en las ecuaciones de propagacion de Rothermel (1972). Una de las mas conocidas es la
propuesta por Albini (1976) para los Estados Unidos, denominada NFFL (Northern Forest Fire
Laboratory), que se disend para simular incendios de superficie a través del programa informatico
BEHAVE. Asi, en los modelos 1 a 3, el elemento propagador es el pasto, en los modelos 4 a 7 es el
matorral, en los modelos 8 a 9 es la hojarasca bajo arbolado y en los modelos 10 a 13 son los restos de
corta. A finales de la década de 1980, el ICONA (Instituto para la Conservacién de la Naturaleza)
realiz6 una traduccion de los trece modelos que componen el NFFL para poderlos aplicar en Espafia
(Chuvieco and Martin 2004). Posteriormente, en el marco de un proyecto europeo (Prometheus 1999),
se intentaron adaptar a las caracteristicas particulares de la vegetacion mediterranea, definiéndose siete
tipologias (Garcia et al. 2011, Tabla 6 y Figura 20). Este modelo Prometheus presenta un marcado
caracter estructural a la hora de modelar el comportamiento del fuego, ya que tiene en cuenta la altura
y la densidad de los elementos propagadores, que pueden agruparse en: pastos, matorral y
hojarasca/restos de cortas (Arroyo et al. 2008, Ramirez et al. 2013). Por estas razones ha sido
seleccionado para llevar a cabo la identificacion de tipos de combustible en el campo. A pesar de que se
trata de una tarea costosa en términos de tiempo y dinero, la principal ventaja del trabajo de campo es
que el investigador estd en contacto fisico con el combustible, lo cual es necesario cuando existe una
notable heterogeneidad de la vegetacion y se requiere minimizar el error en la identificacién para crear
conjuntos de datos de referencia “verdad-terreno” que puedan ser relacionados con productos de
teledeteccion (Arroyo et al. 2008) en una fase posterior de entrenamiento de una clasificacion digital
supervisada.

Entre julio y septiembre de 2014 se llevo a cabo una campana de trabajo de campo con la finalidad de
identificar in situ las siete tipologias de combustibles existentes segtn la clasificacion del modelo
Prometheus en el area de estudio B (Figura 20, Riafio et al. 2002):

e Tipo 1: pastizales agricolas y vegetacion herbacea con un porcentaje de cubrimiento >60%.

e Tipo 2: pastizales y arbustos pequefios de 0,3-0,6 m con un 30-40% de herbaceas. La cobertura
de arbustos es >60% y la arborea <50%.

e Tipo 3: arbustos medianos de 0,6-20 m, asi como arboles jovenes resultantes de una
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regeneracion natural o una reforestacion. La cobertura de arbustos es >60% y la arborea <50%.

e Tipo 4: arbustos altos de 2,0-4,0 m y arboles regenerados. La cobertura de arbustos es >60% y la
arborea <50%.

e Tipo 5: arbolado de mas de 4 m sin sotobosque. La cobertura de arbustos <30% y la arbérea >50%.

e Tipo 6: arbolado de mas de 4 m con sotobosque, donde la distancia de éste con la base del dosel
arboreo es superior a 0,5 m. La cobertura de arbustos es >30% y la arborea >50%.

e Tipo 7: arbolado de mas de 4 m con sotobosque alto y muy denso, donde la distancia de éste con
la base del dosel arbdreo es inferior a 0,5 m. La cobertura de arbustos es >30% y la arborea >50%.

Tabla 6. Descripcion de los parametros de carga de combustible, espesor del estrato de combustible y
humedad de extincion de los tipos de combustible segtin Prometheus. La carga de combustible de
materia muerta se divide en funcién del tiempo que tardan en alcanzar el equilibrio con la humedad
ambiental: 1 h (didmetro de las particulas entre 0-0,62 cm), 10 h (entre 0,63-2,54 cm) y 100 h (entre 2,55-
7,62 cm) (Chuvieco and Martin 2004).

Modelo Carga de combustible (kg/m?) Espesor d-el estrato Hu.me‘cgad de
1h 10h 100 h Vivo combustible (cm) extincion (%)

1 0,166 0,000 0,000 0,000 30,48 30

2 0,225 0,112 0,000 0,449 60,96 30

3 0,360 0,070 0,000 1,350 107,16 30

4 1,123 0,898 0,449 1,123 182,88 30

5 0,740 0,100 0,020 0,000 5,69 30

6 0,449 0,225 0,112 0,112 30,48 30

7 0,540 0,110 0,030 0,720 100,55 30

> 60 % Pasto < 5; ;D;fbh:lae?(r:a; m) > 50 % Arboles (> 4 m)

v v \’ \’

Tipogl§ Altura media del matorral:

Cobertura de Cobertura de
matorral < 30% matorral > 30%
Diferencia de altura

media entre el
matorral y el
arbolado: 0,5 m

Figura 20. Esquema utilizado para identificar en el campo los tipos de combustible segn Prometheus.
Las fotografias que se muestran corresponden a distintas localizaciones de la zona de estudio B.
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Los datos fueron obtenidos en 108 parcelas circulares de 30 m de didmetro, distribuidas mediante un
muestreo aleatorio estratificado, tratando de lograr una muestra representativa de la variabilidad de la
cobertura vegetal (altura y fraccion de cabida cubierta) y de las pendientes topograficas de la zona de
estudio B. Las coordenadas del centro de cada parcela fueron tomadas con el equipo GNSS de Leica
Geosystems® VIVA GS15-CS10. En cada una se hizo un inventario forestal (altura y didmetro de
arboles, porcentaje de cobertura y altura de matorral) y se tomaron fotografias: cuatro desde el centro y
en direccion a los puntos cardinales norte, sur, este y oeste, y 2-4 fotos desde el perimetro de la parcela
hacia el interior.

2.2.8 Imagenes opticas e indices espectrales

La tesis doctoral se fundamenta en el uso de datos LiDAR; sin embargo, se han empleado otras fuentes
de informacion de teledeteccion dptica para enriquecer el analisis de la estimacion de la severidad y la
cartografia de tipos de combustible forestal. Tal como se puso de manifiesto en el Capitulo 1, la
combinacion de datos permite aprovechar las ventajas propias de cada tipo para lograr resultados
satisfactorios.

Imagenes Landsat TM

La accién del fuego sobre la vegetacion produce cambios en su composicion, densidad, vigor y color,
asi como en el contenido de humedad de ésta. En este sentido, las regiones infrarrojas del espectro
electromagnético, que son registradas por los sensores Opticos multiesprectales de teledeteccion, son
muy utiles para conocer el impacto del fuego. Concretamente, el programa Landsat es la tinica fuente
de informacion temporal y espacial coherente y continua a nivel global desde 1972, dentro de la
categoria de sensores Opticos de media-alta resolucion espacial. Esto permite comparar informacién
previa y posterior al fuego para la evaluacion de la magnitud del cambio causado en la vegetacion.

Por tales razones, las imagenes Opticas utilizadas en esta investigacion provienen del satélite Landsat
TM 5, que opera en siete bandas espectrales diferentes, tiene una resolucion espacial de 30 m en todas
las bandas excepto en la 6 y una resolucion temporal de 16 dias. De estas siete bandas, son
especialmente valiosas para el analisis de la severidad post-fuego la banda 4 o banda del infrarrojo
cercano (NIR), que se registra en las longitudes de onda entre 0,76 um y 0,90 um, y la banda 7, una de
las dos del infrarrojo medio de onda corta (SWIR), situada entre 2,08 um y 2,35 um. La banda 4
depende principalmente del indice de refraccion de la morfologia foliar y de las discontinuidades
dentro de la hoja, mientras que la banda 7 es sensible al contenido de agua, tanto de la vegetacion
como del suelo (Soverel et al., 2010).

El conjunto de imdgenes Opticas analizadas (columna 199; fila 031 y 032) cubre los incendios
englobados en el drea de estudio C. En la Tabla 7 se proporciona la fecha de adquisicion de cada
imagen junto con la del incendio forestal correspondiente.

Tabla 7. Imagenes Landsat utilizadas.

Fecha de inicio del

Zona de estudio incendio Imagen pre-fuego  Imagen post-fuego Columna/Fila
Zuera 06/08/2008 21/07/2008 22/08/2008 199/31
Jaulin 29/07/2009 22/06/2009 26/09/2009 199/31
Aliaga 22/07/2009 22/06/2009 26/09/2009 199/31

Los Olmos 22/07/2009 22/06/2009 26/09/2009 199/32
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La eleccion de estas imagenes cumple con la necesidad de obtener datos con un minimo espaciamiento
temporal, ya que la variabilidad de la respuesta espectral de la vegetacion no quemada se reduce al
minimo. Dichas imagenes fueron proporcionadas por el PNT con un nivel de procesamiento minimo
que consiste en la eliminacion de los errores sistematicos de calibracion y de localizacion de los pixeles
en una matriz regular. Las imagenes estaban proyectadas en un sistema de proyeccion Universal
Transverse Mercator (UTM), utilizdndose la informacidon sobre la posicion de la plataforma en el
momento de la adquisicion. El error sistematico residual de localizacion se situd en torno a 250 m y las
imagenes resultantes fueron proporcionadas sin ningun tipo de correccion atmosférica. Por
consiguiente, la eliminacion de los errores sistematicos por parte del proveedor hizo innecesaria la
aplicacion de un pre-tratamiento de restauracion de pixeles o lineas perdidas. Por el contrario, si que
fue ineludible realizar una correccion geométrica, seguida de una correccion radiométrica. La
correccion geométrica de las imagenes se basé en la toma de 50 puntos de control sobre la referencia de
las ortofotografias del PNOA de 0,5 m de resolucion. Teniendo en cuenta la complejidad topografica
del area de estudio, para la modelizacién de la transformacion se utilizé un polinomio de segundo
orden. La bondad del ajuste present6 un RMSE <0,65 pixeles. Se utiliz6 la misma proyeccion
cartografica que tienen las parcelas de campo (UTM, zona 30 N, datum ETRS89), dado que iban a ser
analizadas conjuntamente. La correccion radiométrica se llev a cabo con un algoritmo implementado
en la mayoria de los paquetes de programas comerciales que trabaja con un repertorio de condiciones
atmosféricas (en funcion de la latitud, la altitud y los tipos de aerosoles) y de valores de visibilidad
atmosférica (Tanase et al., 2011).

Imagen SPOT 5

La caracterizacion espectral de los combustibles forestales localizados en el area de estudio B, se ha
llevado a cabo empleando una imagen obtenida por el satélite SPOT 5 (columna 038/fila 266) de 10 m
de resolucion espacal, cuyas bandas son: verde (0,50-0,59 um), rojo (0,61-0,68 pm), infrarrojo cercano
(0,78-0,89 um) e infrarrojo medio de onda corta (1,58-1,75 um).

La escena, de 60 x 60 km, fue registrada el 28 de agosto de 2010, aproximadamente seis meses antes de
la captura de las nubes de puntos LiDAR del PNOA. Se considerd aceptable el desfase temporal entre
ambas fuentes de informacidn, ya que el paisaje vegetal del drea de estudio estd dominado por especies
perennifolias. Ademas, se hizo uso del repositorio de imagenes gratuitas y disponibles en el PNT.

La correccion geométrica de la imagen se baso en la toma de 33 puntos de control sobre la referencia de
las ortofotografias del PNOA de 0,5 m de resolucion, tanto en el interior como en el entorno del
CENAD “San Gregorio”, garantizando asi la correcta georreferenciacion de esta area (RMSE <0,5
pixeles). Se utiliz6 la misma proyeccion cartografica que tienen las nubes de puntos LiDAR del PNOA
(UTM, zona 30 N, datum ETRS89), dado que iban a ser analizadas conjuntamente.

La correccion radiométrica y la normalizaciéon topografica conllevaron el uso de un MDE de 10 m de
resolucion espacial, remuestreado del MDE generado por el PNOA-LIDAR (5 m de resolucién). Para
llevar a cabo esta tarea de normalizacion topografica de la imagen, se empleo el método incluido en el
software ERDAS IMAGINE 2013 (Hodgson and Shelley 1994), obteniendo los coeficientes de calibracion
de cada banda del fichero de cabecera de la propia imagen, asi como el angulo de elevacion solar
(55.093887°) y el angulo acimutal solar (151.657861°).

Generacion de indices espectrales

Las bandas espectrales registradas por los sensores Opticos presentan un comportamiento diferente
segun las caracteristicas de la superficie terrestre (contenido de humedad, estructura de la vegetacion,
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actividad fotosintética y estado fenoldgico de la vegetacion, composicion mineral del suelo, etc.).
Estudios previos de diversa indole, entre los que se encuentran los relacionados con la estimacion de
variables como la severidad del fuego o la clasificacion digital de combustibles forestales, se han
apoyado en el uso, tanto de los valores de reflectividad de las bandas originales, como de
transformaciones de éstas para obtener nuevas bandas (neocanales) que liguen las bandas originales
mediante algoritmos matematicos con objeto de extraer informacion ain mas relevante sobre las
propiedades de las superficies de la escena (Chuvieco 2010).

En concreto, uno de los indices mas habituales para la estimacion de la severidad post-incendio
mediante sensores Opticos, como Landsat TM y ETM+, se conoce como Normalized Burn Ratio (NBR), el
cual relaciona la banda 4 del infrarrojo proximo (entre 0,7 y 1,3 um) y la banda 7 del infrarrojo medio
de onda corta (entre 1,3 y 2,5 um). El infrarrojo proximo estd directamente relacionado con la superficie
foliar y la actividad fotosintética, mientras que el infrarrojo medio de onda corta responde
positivamente a la escasez de humedad del suelo y de los combustibles quemados. Por tanto, el NBR
es positivo en las zonas con actividad fotosintética intensa y negativo en zonas de baja productividad
vegetal o sin vegetacion (Key and Benson 2006, ecuacion 20):
(Ry —R7)

NBR = (Ry + R7) (20)

Donde R, y R; son las reflectividades de la bandas 4 y 7 del sensor Landsat TM.

Para discriminar las zonas quemadas de las no quemadas y proporcionar una medida cuantitativa del
cambio ocurrido en el area, el NBR post-incendio se resta al NBR pre-incendio (ecuacion 21), dando
lugar al indice sintético Differenced o Delta NBR (ANBR):

dNBR = NBRpre—incendio - NBRpost—incendio (21)

El dNBR (multiplicado por 10°) provee un rango continuo de valores validos que oscilan entre -550 y
1.350. Los valores negativos suelen ser el resultado de la presencia de nubes en la imagen pre-fuego o
de la regeneracion vegetal rapida (herbaceas) en la imagen post-fuego (-500<dNBR<-100). Los valores
positivos (entre 100 y 1.300) se producen por el grado de impacto del fuego sobre la vegetacion y el
suelo, el cual puede discretizarse en diferentes clases de severidad: no quemado de -101 hasta +99; baja
de +100 hasta +269; baja-moderada de +270 hasta +439; moderada-alta de +440 hasta +659; y alta de
+660 hasta +1.300. Valores por encima de 1.350 se corresponden normalmente a zonas nubosas. No
obstante, dichos umbrales comiinmente empleados, pueden variar en funcion del estado fenoldgico de
la vegetacion, del angulo de iluminacion solar y del lapso de tiempo entre el momento del incendio y el
de estimacion de la severidad (Key and Benson 2006, Chuvieco 2010).

Por otro lado, una version alternativa del anterior indice espectral es el Relative ANBR (RANBR),
propuesto por Miller and Thode (2007), para convertir el cambio absoluto medido por el ANBR en una
medida relativa que varie linealmente con la severidad (ecuacion 22).

Rpre—incendio - NBRpost—incendio

N
RANBR =
J'NBRpre—incendiol

(22)

Miller and Thode (2007) sefialaron dos ventajas principales del indice RANBR frente al dNBR. La
primera, es que proporciona una aproximacion mas consistente sobre el impacto del fuego en el
ecosistema, posibilitando la comparacion de valores en diferentes escenarios espaciales y temporales al
eliminarse el sesgo de las condiciones de la vegetacion pre-fuego (Miller et al. 2009). La segunda, es que

54



Area de estudio, material y métodos

mejora la precision en la identificacion de las zonas con altas severidades, especialmente cuando la
vegetacion previa al incendio es heterogénea, como suele ser habitual en los espacios forestales
mediterrdneos. Por consiguiente, tal como se describe en el Capitulo 3 de la tesis, se ha asumido que los
cambios que evidencian los valores de dNBR y RANBR se correlacionan con los cambios ambientales
provocados por el fuego y estimados en campo a través del indice CBL.

Por otro lado, en el contexto de la clasificacion digital de tipos de combustibles forestales, se han
generado otro tipo de neocanales relacionados con indices de vegetacion, que en su mayoria, se
fundamentan en el contraste espectral entre la longitud de onda del rojo (entre 0,6 y 0,7 um) y la del
infrarrojo cercano (entre 0,7 y 1,3 um). Esto responde a que la vegetacion sana o verde presenta un
minimo relativo de reflectividad en el rojo, debido a que los pigmentos de la hoja absorben la mayor
parte de la energia que reciben, y un méaximo absoluto en el infrarrojo cercano, como consecuencia de
la dispersion de la radiacion que ejerce el interior de la estructura celular. Cuanto mayor sea la
diferencia entre la reflectividad de estas dos bandas, mayor vigor vegetal presentara la cubierta
observada, mientras que bajos contrastes son sinéonimos de una vegetaciéon con poca densidad,
senescente o enferma (Chuvieco 2010).

En este principio tedrico se apoyan la mayor parte de los indices de vegetacion existentes, entre los que
destaca por su alta usabilidad para estimar diversos parametros de la cubierta vegetal (contenido de
clorofila, estrés hidrico, flujo neto de CO;, radiacion solar absorbida fotosintéticamente, productividad,
indice de drea foliar, dindmica fenoldgica, etc.), el Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada
(NDVI-Normalized Difference Vegetation Index, ecuacion 23) (Chuvieco 2010).

P infrarrojo cercano ~— Pi rojo

NDVI =

Pi infrarrojo cercano + Pi rojo (23)
Donde p; infrarrojo cercano Y Pirojo indican las reflectividades del pixel i en la banda del infrarrojo
cercano y del rojo, respectivamente. El rango de valores del NDVI varia entre -1 y +1, pudiéndose
sefialar como umbral critico para cubiertas vegetales un valor de NDVI en torno a 0,1 y para la
vegetacion densa entre 0,5y 0,7.

Por otro lado, para analizar el contenido de humedad de la vegetacion, las bandas del infrarrojo medio
de onda corta, comprendido entre 1,3 y 2,5 um, y del infrarrojo cercano, son las mas idéneas para este
proposito, ya que al aumentar el contenido de agua en el sustrato o en la vegetaciéon disminuye
paralelamente la reflectividad en el SWIR, mientras que al mismo tiempo, el infrarrojo cercano informa
sobre el grado de deterioro de la hoja.

Entre los diversos indices propuestos que contrastan las dos bandas citadas, se ha utilizado el NDII
(Normalized Difference Infrared Index), definido por Hunt and Rock (1989) como (ecuacion 24):

Pi infrarrojo cercano — Pi swir

NDII =

(24)

Pi infrarrojo cercano + Pi swir

Donde p; infrarrojo cercano Y Piswir son las reflectividades del infrarrojo cercano y del SWIR,
respectivamente.

2.2.9 Variables derivadas de las nubes de puntos LiDAR

Para ajustar los modelos de regresion, se relacionan las variables LIDAR o independientes (también
denominadas métricas), con las variables estimadas o medidas en el campo. Es por ello, que las
variables independientes se calculan en el drea de la nube de puntos que corresponde espacialmente a
cada una de las parcelas de campo.
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Notese que el procedimiento para obtener las variables LIDAR comienza con el filtrado de la nube de
puntos (utilizando el algoritmo que mejor resultado ha proporcionado), contintia con la generacion de
un MDE para la zona de estudio (utilizando el método que minimiza el error) y finaliza
implementando los comandos “ClipData” y “CloudMetrics” incluidos en el software FUSION LDV 3.30
(McGaughey 2009). En este ultimo paso, la nube de puntos es “recortada” con las dimensiones de las
parcelas circulares de campo y las alturas de los retornos laser son normalizadas empleando el MDE,
lo que permite calcular, para cada parcela, un conjunto de variables relacionadas con las alturas reales
de los retornos laser y que comuinmente son utilizadas en el modelado de la estructura de la
vegetacion. En ocasiones, con el objeto de excluir de las métricas LiDAR los retornos procedentes del
suelo y del sotobosque, conviene aplicar un umbral de altura sobre el terreno para la seleccion de los
puntos utilizados en el calculo (Naesset and Okland 2002). Asi, para el inventario forestal que se ha
llevado a cabo en la zona de estudio B, y que se describe en detalle en el Capitulo 3, se ha definido un
umbral de 1 m para excluir los retornos que quedan por debajo de éste.

En la Tabla 8 se describen las variables LiDAR extraidas, susceptibles ser utilizadas en los modelos
predictores, las cuales presentan una relacion intuitiva con la estructura de la vegetacion (Evans et al.
2009, McGaughey 2009).

Tabla 8. Variables derivadas de la distribucion de las alturas de los retornos laser, dénde x:es el valor
de la observacion (altura del retorno), N es el nimero total de observaciones, ri es el retorno, y pli es el
pulso.

Variable Descripcion

Los diferentes valores de percentiles fueron calculados
utilizando la siguiente metodologia:

I es la parte entera de (N — 1)P

Q=1 =i d {d es la parte decimal de (N — 1)P

Donde N es el ntimero de observaciones y P es el percentil
Percentiles 1, 5, 10, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 4ividido por 100.

80, 90, 95y 99 (Po1, Pos, P1g, etc.)
Si d = 0 entonces Percentil = x;,4

Sid > 0 entonces Percentil = x;.1 + d(X;43 — Xi41)

Donde xies el valor de la observacién teniendo en cuenta
que las observaciones estan ordenadas de manera

ascendente.

Altura minima Xi minima
Altura maxima Xi maxima
Ral’lgo Xi maxima — Xi minima

. ZILV= 1 xl
Altura media () =

N

Moda de las alturas Valor xi mas frecuente en la parcela

U — Xi minima

Ratio de apertura del dosel (canopy relief ratio)

Xi maxima — Xi minima
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Tabla 8. Continuacion.

Variable Descripcion

il O — pw)?
N

Desviacion tipica (o)

N (o )2
Varianza (0?) Lima (i~ W)°

N
o

Coeficiente de variacién ; 100

N . —
Desviacién absoluta media w
Rango intercuartil [P5(x) — Pys(x)]

N 3
Asimetria M

(N —1)o?

N x— )t
Curtosis Z“l(—‘ﬂ)

(N —1)o*

Porcentaje de retornos que son primeros,
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2.2.10 Modelos de regresion

Modelo de regresion lineal multiple

Para determinar si existe relacion o independencia entre las variables no basta con el diagrama de
dispersion, sino que es preciso llevar a cabo algin tipo de prueba de significacion o indice (coeficientes
de correlaciéon) que permitan su cuantificacion. El objetivo es construir modelos que expliquen el
comportamiento de una variable de interés, como resultado del efecto de un conjunto de variables
explicativas, por lo que es necesario, ante la gran cantidad de variables independientes candidatas,
hacer un analisis previo a modo de preseleccion.

Se entiende que dos variables estan relacionadas cuando ambas varian de forma conjunta. Para
determinar la magnitud se dispone de una serie de indices que se emplean segin sea el tipo de
variables sobre las que se cuantifica la relacion, como por ejemplo, el coeficiente de correlacion de
Pearson, el de Tau-b de Kendall o el de Spearman. Este ultimo es el que mas se ha venido utilizando
en aplicaciones forestales, dado que puede utilizarse como una alternativa al de Pearson cuando
las variables estudiadas incumplen el supuesto de normalidad. El coeficiente de correlacion rho de
Spearman es similar al coeficiente de correlacion de Pearson, tomando valores entre -1 y 1, siendo
el valor de 1 indicador de una relacidn lineal perfecta positiva o directa y el valor de -1 sinénimo
de una relacion lineal perfecta negativa o inversa (en ambos casos los puntos del correspondiente
diagrama de dispersion se encuentran dispuestos en una linea recta). Por el contrario, el valor 0
indica relacion lineal nula (Pardo and Ruiz 2005).

Si el valor y la significacion del coeficiente de correlacion permiten determinar que dos variables estan
correlacionadas linealmente, es razonable pensar que si se conoce el comportamiento de una variable
se pueda predecir el comportamiento de la otra. La técnica estadistica que permite explorar y
cuantificar la relacion entre una variable dependiente y una o madas variables predictoras o
independientes, es el andlisis de regresion lineal simple o multiple, respectivamente.

En el caso de un analisis de regresion lineal multiple, lo que se construye como mejor prediccion no es
una recta sino un hiperplano. La estructura de la ecuacion del modelo es la misma que la de la
regresion lineal simple, s6lo que con mas predictores, cuyos coeficientes de correlacion se calculan de
modo que hagan minimas las diferencias cuadraticas entre los valores observados y los pronosticados
por el modelo (ecuacion 25):

Y = Bo+51Xq + P2Xo + -+ B Xy expresado en puntuaciones directas (25)

Donde Y es la variable dependiente que se quiere predecir, f, es el valor de la constante, 5, es el
coeficiente de regresion de la variable independiente X;,.

Cuando se dispone de varias variables independientes, existen dos formas de especificar el modelo de
regresion: mediante especificacion confirmatoria o mediante métodos de busqueda secuencial. El
primero es ttil cuando se quiere emplear el modelo de regresion desde una perspectiva confirmatoria,
siendo el investigador quien especifica las variables independientes a incluir (teniendo en cuenta que el
conjunto de variables escogidas consigue la maxima prediccion mientras se mantiene la parsimonia del
modelo). Por su parte, los métodos de busqueda secuencial sirven para elegir entre el conjunto de
variables independientes, aquéllas que explican mejor la dependiente, por lo que tiene un caracter mas
exploratorio. Dado que en este trabajo se pretende seleccionar, del conjunto de variables
independientes, las que mejor estimen la variable dependiente de interés, se ha realizado un analisis de
correlacion previo para hacer una primera selecciéon de variables independientes a introducir en el
modelo, y a continuacion se ha hecho uso de un método de busqueda secuencial por ser la opcién mas
adecuada. Son tres los métodos de buisqueda secuencial més habituales: hacia delante (forward), hacia
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atras (backward) y de pasos sucesivos (stepwise). De éstos, el de pasos sucesivos es el mas completo para
seleccionar variables independientes en los métodos multivariantes (Hair ef al. 1999).

Tras el analisis de regresion, se verifica su validez estadistica garantizando que se cumplen con los
principios que confirman las hipdtesis basicas propias de un modelo de estas caracteristicas (Hair
et al. 1999, Pardo and Ruiz 2005):

e Principio de normalidad de los residuos tipificados, los cuales se distribuyen normalmente con
media cero. La normalidad se puede contrastar mediante métodos graficos y test estadisticos.
Dentro de los primeros se encuentran el andlisis del histograma y del grafico de normalidad;
destacando dentro de los segundos los test de simetria, la curtosis y las pruebas de
Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk.

e Principio de homocedasticidad, que se refiere a que la varianza de los residuos debe ser
constante para cada valor de la variable independiente. Se puede evaluar este supuesto
mediante el test de Breusch-Pagan. El grafico de dispersion que relaciona los residuos
tipificados frente a los valores pronosticados permite también realizar un diagnostico visual de
la homocedasticidad.

e Principio de linealidad entre la variable dependiente y las independientes, de caracter
fundamental, ya que, si no se cumple, no es apropiado utilizar el método de regresion lineal. La
forma mas usual de evaluar la linealidad entre variables es el grafico de dispersion, mediante el
uso de los valores tipificados de los residuos y de los valores pronosticados. A nivel
cuantitativo, el test RESET de Ramsey, sirve para evaluar la relacion lineal entre las variables y
detectar errores de especificacion en sentido amplio.

e Principio de independencia, referido a que los residuos son independientes entre si, es decir,
los residuos constituyen una variable aleatoria. Para identificar este hecho se suele utilizar el
grafico de dispersion de los residuos tipificados frente a los valores pronosticados. Otra forma
de evaluacion es mediante la utilizacion del estadistico Durbin-Watson.

e Principio de no-colinealidad, que se refiere a la inexistencia de altas correlaciones entre las
variables independientes utilizadas en el modelo, es decir, no existe relacion lineal exacta entre
ninguna de las variables independientes. El método mas simple de identificar la colinealidad es
el examen de la matriz de correlacion de las variables independientes. Para evaluar la
colinealidad del modelo de regresion ya ajustado se pueden utilizar estadisticos como el factor
de inflacion de la varianza (FIV).

e Principio de ausencia de casos influyentes o valores atipicos, que afectan notablemente al valor
de la ecuacion del modelo sesgandola, por lo que es conveniente verificar este supuesto a
través de estadisticos, como el test de Bonferroni o el analisis de las distancias que expresan el
grado en que cada caso se aleja del resto, por ejemplo a través de las distancias de Cook.

Aparte de estos seis supuestos, hay que tener en cuenta la influencia del tamafo de la muestra en la
generalizacion de los resultados. Asi, con el fin de que el modelo no estuviera sobre-ajustado a la
muestra y fuera extrapolable, se siguid a Hair et al. (1999), que recomiendan entre 15 y 20 observaciones
por cada variable independiente incluida en el modelo de regresion.

Por otro lado, ademas de utilizar las variables originales, y sobre todo si se incumple alguno de los
principios anteriores —especialmente el de normalidad, homocedasticidad y linealidad-, la
transformacion logaritmica de las variables, tanto de la dependiente como de las predictoras, puede ser
atil para resolver dichos problemas con las hipotesis basicas y para mejorar la significancia y los
estadisticos que indican la bondad del ajuste (Means et al. 2000, Naesset 2002).
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Cuando la relacion entre las variables es exponencial, se puede ajustar una regresion lineal mediante la
aplicacion del logaritmo natural a la variable dependiente. El modelo lineal resultante, al cual se le
aplica la transformacion logaritmica inversa (conversion exponencial), es equivalente a un modelo
exponencial en el que intervienen las variables originales (ecuacion 26) (Pardo and Ruiz 2005).

Y = ﬂoeﬁ1x1eﬂzxz L ePnXn FC (26)

Cuando la relacion entre las variables es potencial, se puede ajustar una regresion lineal mediante la
aplicacion del logaritmo natural tanto a las variables dependientes como a las variables
independientes. El modelo lineal resultante, al cual se le aplica la transformacion logaritmica inversa,
es equivalente a un modelo potencial en el que intervienen las variables originales (ecuacion 27) (Pardo
and Ruiz 2005).

Y = Bo X,Pr X,P7 .. X,PrFC 27)

Como se puede observar en ambas ecuaciones, FC hace referencia al factor de correccion por el cual
deben multiplicarse los modelos que han sufrido una transformacién logaritmica inversa (ecuacion 28),
dado que se produce un sesgo en el modelo como consecuencia de dicha transformacion (Baskerville
1972). El FC se calcula a partir del error estandar de estimacion (SEE) (ecuacidon 29) de acuerdo con
Sprugel (1983).

SEE?
FC=¢e 2 (28)
N /
im (Y, —Y')?2
EE = |=2=1vt U
S N—p (29)

Donde Y; es el valor real para la observacion i, Y'; es el valor pronosticado para la observacién i, N es el
numero de observaciones y p es el nimero de pardmetros del modelo.

Para cuantificar la proporcion de varianza de la variable dependiente que es explicada por las
independientes se utiliza el coeficiente de determinacion, que es el cociente entre la suma de los
cuadrados de la regresion y la suma total de cuadrados (ecuacion 30).

N .Y, —1)?
R2 =l—1(—‘_100
SN —1)? (30)

Donde R? es el coeficiente de determinacidn, Y; es el valor real para la observacion i, Y es la media de
los valores reales, e Y’; es el valor pronosticado para la observacion i. El valor de R? varia entre 0 y1,
siendo mayor el poder explicativo del modelo de regresion cuanto mas alto sea (Hair et al. 1999).

La diferencia entre los valores reales de la variable dependiente Y; y los predichos Y’; mediante la
ecuacion lineal ajustada, recibe el nombre de residuo 7; y puede utilizarse para valorar globalmente la
exactitud de la prediccion. Asimismo, se ha seleccionado el RMSE por ser muy utilizado en los trabajos
de estimacion de variables dasométricas y porque su interpretacion es sencilla: cuanto menor es el
valor obtenido de RMSE, mejor es el modelo de regresion (ecuacion 31).

N —Y')?
RMSE =\/M (31)

N
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Donde Y; es el valor real para la observacion i, Y'; es el valor pronosticado para la observacion i y N es
el nimero de casos u observaciones.

Por ultimo, se ha considerado el sesgo reportado por el modelo, definido como la media aritmética
de los residuos (ecuacién 32).

S =
esgo N

(32)
Una vez seleccionado el modelo de regresion mas adecuado, hay que realizar un proceso de
validacién. Si la muestra es reducida, la mejor opcién es utilizar la técnica de validacion cruzada
dejando un dato fuera (LOOCV - Leave one-out cross-validation). Se basa en eliminar un caso de la
muestra —una parcela— en cada interaccion y estimar su valor mediante el modelo especificado
utilizando el resto de los casos de la muestra. De esta forma se realizan tantas iteraciones como casos
tenga el conjunto de datos, a partir de las cuales se pueden calcular los valores de R%2, RMSE y sesgo
cada vez, asi como los coeficientes obtenidos en cada iteracion. Realizando un promedio de estos
valores se obtiene el R? el RMSE y el sesgo tras la validacion, que se comparan con los del modelo
inicial. Si los resultados son similares entre los estadisticos de bondad del ajuste pre y post validacion,
el modelo es aceptado y puede ser aplicado a toda el area de estudio (Bouvier et al. 2015).

Modelo de regresion logistica

La regresion logistica se utiliza para estimar la probabilidad de ocurrencia de una variable dependiente
categdrica binaria (dos grupos, 0/1), permitiendo la entrada de variables explicativas continuas y/o
categdricas que no tienen por qué cumplir el supuesto de normalidad. Como se puede apreciar en la
ecuacion 33, se trata de una relacion multivariante con coeficientes que indican la influencia relativa de
las variables independientes (Hair et al. 1999, Menard 2010):

P(Y _ 1) _ eXp(ﬁ0+ﬁ1X1 + +ﬁ2X2 4+ 4 ﬁan)
~ T T exp(BotBiks + +BoX ot Buy) (33)

Donde P(Y = 1) es la probabilidad de que la variable dependiente Y sea igual a 1, §, es la constante y
B es el coeficiente de la variable independiente X,.

Su naturaleza no lineal requiere un método de estimacion diferente al de minimos cuadrados, por lo
que se utiliza el criterio de la maxima verosimilitud, que busca la estimacion mas probable de los
coeficientes (Menard 2010). El resultado es una funcidon continua cuyos valores de salida oscilan entre 0
y 1, de tal manera que los valores <0,5 se corresponden con la no ocurrencia de la variable dependiente
y los valores >0,5 con la ocurrencia. Los coeficientes estimados () son medidas de los cambios en el
ratio de probabilidades (odds ratio), de tal manera que un coeficiente positivo aumenta la probabilidad
de ocurrencia, mientras que uno negativo la disminuye (Hair et al. 1999).

Como en la regresion lineal, el método aplicado para el ajuste de los modelos logisticos ha sido el de
busqueda secuencial por pasos sucesivos. No obstante, también se ha llevado a cabo un analisis
exploratorio desde el enfoque de la especificacion confirmatoria, empleando técnicas no paramétricas,
como el coeficiente de correlacién de Spearman y el test de Kruskal-Wallis, con objeto de conocer qué
variables LiDAR son las mas susceptibles de ser incluidas en el proceso de ajuste del modelo de
regresion logistica para estimar la severidad de los incendios de la zona de estudio C.

La medida global de cémo se ajusta el modelo viene dada por el valor de la verosimilitud (-2LL), que
queda definido por la siguiente expresion (ecuacion 34):
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—2LL = =2InV (34)

Donde -2LL es el valor de la verosimilitud y V es el producto de todas las probabilidades predichas por
el modelo de que los casos (parcelas de muestreo de campo) de la muestra tengan la condicion
(severidad) que realmente tienen. El valor minimo para -2LL es 0, de manera que cuanto mas pequeno
sea el valor de este pardmetro, mejor sera el ajuste (Hair et al. 1999).

En esta misma linea, el test de Hosmer-Lemeshow proporciona una medida final del ajuste que se basa
también en la prediccion real de la variable dependiente. Para ello, primeramente se dividen los casos
en 10 clases aproximadamente iguales, siendo comparado después el niimero de casos reales y
predichos en cada clase con el estadistico chi-cuadrado (x?) (Hair et al. 1999) (ecuacion 35).

10 , 10 .
Xz:z(Oi—Ei) +2(0i_Ei)
' E . E*; (35)
=1 =1

Donde 0; son los valores observados dentro de cada grupo, E; son los valores esperados dentro de

cada grupo, 0*; es la frecuencia de ocurrencia de ese grupo menos los valores observados y E*; es la
frecuencia de ocurrencia de ese grupo menos los valores esperados.

En el modelo de regresion lineal, el coeficiente de determinacion R? resume la proporcion de varianza
en la variable dependiente asociada con las variables predictoras, sin embargo, en el modelo de
regresion logistica, no es posible calcular un tnico estadistico R? y hay que recurrir a otras pruebas
estadisticas que indiquen la parte de la varianza de la variable dependiente explicada por el modelo.
Hay dos R? (Pseudo-R?) en la regresion logistica y ambos son igualmente validos: la R? de Cox y Snell,
y la R? de Nagelkerke (Hair et al. 1999). Ambos Pseudo-R? devuelven un valor que oscila entre 0y 1, de
forma que se obtiene el valor maximo cuando el modelo asigna correctamente todos los casos en su
respectiva categoria, y se aproxima a 0 cuando la asignacion es deficiente.

Al igual que en el modelo de regresion lineal, la comprobacion de la significacion estadistica del
modelo de regresion logistica se hace a nivel de modelo y a nivel de las variables independientes
incluidas. A nivel de modelo se aplica un contraste chi-cuadrado (similar al estadistico F de la regresion
lineal) para comprobar que el cambio del valor -2LL (valor de verosimilitud final del modelo) respecto
al valor de verosimilitud de referencia obtenido sin la inclusiéon de ninguna variable predictora en el
modelo, es significativo (p<0,05). Para los coeficientes estimados de las variables independientes y para
la constante se utiliza el estadistico de Wald (similar al estadistico ¢ de la regresién lineal, dandose por
valido si su significacion estadistica se sittia por debajo del nivel critico (p<0,05).

También se puede comprobar la bondad del modelo de regresion evaluando la concordancia entre lo
predicho y la ocurrencia-no ocurrencia real de la variable dependiente. Para ello se optd por dividir
aleatoriamente la muestra compuesta por las parcelas de severidad en dos grupos: el 70% se utilizé
para el ajuste y el 30% restante se reservd para la validacion. Mediante una matriz de confusion o tabla
de doble entrada en la que se comparan los hechos reales con los predichos, obteniéndose el porcentaje
de acierto global del modelo (Hair et al. 1999) y el estadistico Kappa, se puede valorar la exactitud de la
prediccion. Tal como se comentd anteriormente, este indice delimita el grado de ajuste debido
unicamente a la exactitud del modelo, desechando el causado por efectos aleatorios; tomando valores
entre 0, acuerdo debido al azar, y 1,acuerdo perfecto (Pardo and Ruiz 2005, Chuvieco 2010). Por otra
parte, las curvas de ROC (Receiver Operating Characteristic), constituyen una alternativa mas para
representar graficamente la sensibilidad frente a la especificidad de un modelo o sistema clasificador
binario segun se varie el umbral de discriminacién. Mediante la comparacion del drea bajo la curva
(AUC-Area Under the Curve) se puede cuantificar la capacidad discriminatoria del modelo. Esta area
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posee un valor comprendido entre 0,5 y 1, donde 1 representa un valor diagnodstico perfecto y 0,5 nula
capacidad discriminatoria (Hanley and McNeil 1982).

2.2.11 Representacion cartografica de las variables estimadas

Consiste en la estimacion de las variables dependientes mediante la aplicacion de los modelos
obtenidos por regresion a la totalidad del 4rea de estudio y su posterior representacion en formato
raster. Para ello, en primer lugar hay que definir la resolucion espacial. Las celdas deben tener una
superficie similar a la de las parcelas empleadas en la fase de muestreo en campo. En segundo lugar,
hay que obtener el valor de las variables independientes que intervienen en los modelos de regresion
para cada una de las celdas utilizando un software especifico, como FUSION 3.30 (McGaughey 2009). El
comando “GridMetrics” genera un archivo “.csv” en el que figuran las variables LIDAR independientes
para cada pixel del area de estudio y el comando “CSV2Grid” rasteriza dichas variables. Por ultimo,
solo resta aplicar los coeficientes de los modelos de regresion a cada celda para conseguir el valor de
las variables dependientes para toda el area de estudio.

2.212 Clasificacion digital basada en la combinacion de datos

Tal como se exponia en el Capitulo 1, el altimo de los objetivos especificos de la tesis se centra en el
desarrollo de una metodologia para obtener una cartografia de tipos de combustible mediante la
combinacion de la informacion LIDAR-PNOA y una imagen Optica multiespectral del sensor SPOT 5.
En este sentido, dicha perspectiva integradora ha permitido abordar una clasificacion digital mucho
mas rica y completa de los tipos de combustible del area de estudio B, ya que se combinan criterios
espectrales (propiedades dpticas de la vegetacion) y estructurales (altura y densidad vegetal).

Sin embargo, contar con un amplio nimero de “bandas” de informacion (originales de la imagen
multiespectral, indices de vegetacion y derivadas de los retornos laser), acarrea ciertas complicaciones
relacionadas con el procesamiento de la informacion y con la existencia de altas correlaciones entre
ellas (redundancia). Para superar este inconveniente, se han utilizado dos técnicas de compactacion de
datos: el andlisis de componentes principales (ACP) y la fraccion de minimo ruido (MNF-Minimum
Noise Fraction), que permiten retener la mayor parte de la informacion contenida en todas las bandas
originales empleadas en un menor nimero de nuevas bandas (Chuvieco 2010).

El ACP es una técnica estadistica que tiene como objetivo sintetizar la informacion contenida en un
grupo amplio de bandas en un nuevo conjunto mas pequeio que conserva la parte mas significativa
de esa informacion. Es decir, los factores o componentes principales son “bandas-resumen” que no
estan correlacionados entre si, ya que la informacién que contienen es especifica, por lo que permiten
extraer la estructura dominante de la escena. En términos generales, la obtencién de los componentes
principales de un conjunto de bandas puede resumirse en los siguientes pasos (Chuvieco 2010):

e A partir de la matriz de varianza-covarianza de las bandas originales se extraen los
autovalores, que expresan la proporcion de informacion original que retienen los nuevos
componentes (longitud del componente). Este dato es fundamental para determinar qué
componentes principales son mas interesantes, teniendo en cuenta que el autovalor va
decreciendo progresivamente desde el primer componente al ultimo (habra tantos
componentes como bandas originales).

e El autovector es la ponderacion que debe aplicarse a cada una de las bandas originales para
obtener el nuevo componente principal.
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e A partir de los autovectores se obtiene la matriz de correlacién entre componentes principales y
bandas de la imagen, lo que permite conocer el sentido espectral de estos componentes
(direccion del componente).

e El daltimo paso es obtener una imagen de los componentes principales a partir de la siguiente
ecuacion 36:

CPj = Zi=1,p a; ND; + Rj (36)

Donde CP; indica el nivel digital ND correspondiente al componente principal j, a;; es el
coeficiente aplicado al ND de la banda i para generar el componente j y R; es una constante que
suele introducirse en cada componente para evitar valores negativos.

La técnica MNF consiste en aplicar dos ACP sucesivos. El primero permite eliminar la informacion
redundante y re-escalar el ruido de los datos, empleando para ello una estimacién de la matriz de
covarianza del ruido. El segundo es un ACP convencional de los datos ya depurados, donde el ruido
se estima a partir de los componentes con los autovalores mas bajos y el andlisis se centra en aquellos
que retienen la mayor parte de la informacion original (Green et al. 1988).

Tras aplicar estas técnicas de reducciéon de la dimensionalidad de un conjunto de bandas diversas, el
proceso de clasificacion digital hace que la imagen multibanda (creada previamente) se convierta en
otra imagen de idénticas dimensiones pero con la salvedad de que los ND de los pixeles ya no tienen
relacion con la radiancia detectada por el sensor, o con el estadistico que relaciona la altura y/o
distribucion de los retornos laser, sino que se trata de una “etiqueta” que identifica la categoria
asignada a ese pixel (en este caso, tipos de combustible).

Basicamente, el esquema de la clasificacion digital se compone de tres fases de acuerdo con Chuvieco
(2010):

1. Entrenamiento: en esta fase se definen digitalmente cada una de las categorias que pretenden
discriminarse, teniendo en cuenta su propia variabilidad en la zona de estudio. Este objetivo se
logra seleccionando una muestra de pixeles de la imagen representativos de las categorias de
interés, a partir de los cuales se calculan los ND medios y la variabilidad numérica de cada
categoria en todas las bandas que intervienen en la clasificacion.

De acuerdo a la forma en que son obtenidas las estadisticas de entrenamiento, los métodos de
clasificacion se dividen en dos grupos: supervisado y no supervisado. El método supervisado,
que es el mas habitual y el que se ha empleado en esta investigacion, parte de un conocimiento
previo del terreno, a partir del cual se seleccionan las muestras para cada una de las categorias
o clases informacionales establecidas (tipos de combustible). Por el contrario, el método no
supervisado procede a una busqueda automatica de grupos de valores homogéneos (clases
espectrales) dentro del multibanda.

En cuanto al tamafio de la muestra de pixeles para el entrenamiento, se requiere seleccionar un
minimo de m+1 pixeles por categoria, siendo m el nimero de bandas que integran el andlisis.
No obstante, conviene superar ampliamente este limite minimo. Respecto a la distribucién, se
debe abarcar las variaciones espaciales que se presentan en cada categoria en cuanto a su
orientacion, pendiente, densidad, vigor, contenido de humedad, etc. (Figura 21).

2. Asignacion: en esta fase se agrupan los pixeles del multibanda en funcion de sus ND y se
asignan a cada una de las clases previamente seleccionadas. Existen diferentes criterios para
hacerlo, entre ellos el método de maxima probabilidad, que considera que los ND de cada clase
se ajustan a una distribucion normal. Esta funcién asemeja la distribucion real de los ND en esa
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categoria para poder calcular la probabilidad de que un pixel con un determinado ND sea
miembro de ella. El cdlculo se efectia para todas las categorias que intervienen en la
clasificacion, asignando el pixel a aquella que maximice la funcion de probabilidad, es decir,
con la que posea mayor probabilidad de pertenencia. Este clasificador paramétrico es uno de
los mas complejos y es el mas empleado en teledeteccion, por su robustez y por ajustarse con
mas rigor a la disposicion original de los datos.

3. Verificacion: para comprobar la clasificacion se utilizan los pixeles tomados en la fase de
entrenamiento con objeto de extraer el valor de la imagen clasificada y obtener asi una muestra
de pixeles de verificacion, que permitird confrontar la clase “verdad-terreno” con la clase
asignada por el clasificador. Con estos valores se puede generar una matriz de confusion que
muestre los conflictos que se presentan entre categorias. En esta matriz cuadrada —-de n x n,
donde 7 indica el nimero de categorias— las columnas suelen indicar las clases de referencia y
las filas las categorias inferidas por la clasificacion. La diagonal de esta matriz expresa el
numero de pixeles de verificacion en donde se produce acuerdo entre la imagen clasificada y la
realidad, mientras el resto de valores de las celdillas de la tabla hacen referencia a los errores de
asignacion. La relacion entre el nimero de pixeles correctamente asignados y el total expresa la
fiabilidad global de la clasificacion. Los residuales en columnas indican tipos de cubierta real
que no se incluyeron en la clasificacion, mientras los residuales en filas implican cubiertas de la
imagen clasificada que no se ajustan a la realidad. En definitiva, representan los errores de
omision y de comision, respectivamente. De esta forma, no solo se conoce la fiabilidad global
de la clasificacion, sino también la exactitud conseguida para cada una de las clases y los
conflictos de asignacion entre ellas.

También resulta de gran interés medir la diferencia entre el acuerdo imagen clasificada-
realidad y el que cabria esperar simplemente por azar. Para este propdsito, el indice Kappa,
descrito anteriormente, resulta muy util para comparar el acuerdo a nivel global y a nivel de
clases.

Figura 21. Ejemplo de seleccion de pixeles a partir de las parcelas de campo por tipo de combustible

Prometheus. Como se puede apreciar, para la fase de entrenamiento de la clasificacion se tomaron los

pixeles considerados “verdad-terreno” del interior de las parcelas, asi como los del entorno préximo,
siempre y cuando tuviesen las mismas caracteristicas.
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3 APORTACION DE LAS INVESTIGACIONES
REALIZADAS

os articulos y comunicaciones de congreso que conforman el cuerpo de la tesis doctoral se

reproducen integramente a continuacion, de acuerdo con la modalidad de tesis como

compendio de publicaciones. Desde distintos puntos de vista, aportan un conocimiento util
sobre el manejo de los datos LIDAR-PNOA en el contexto del andlisis de la estructura de la vegetacion.
Las dos primeras publicaciones se relacionan con el tratamiento adecuado de los datos (filtrado e
interpolacion) para mostrar cudles son los procedimientos mas precisos y conocer las fuentes de error.
A continuacién, las publicaciones restantes se centran en aplicaciones forestales concretas: la
estimacién de variables dasométricas o de inventario, la estimacion del contenido de carbono
almacenado en la biomasa arbdrea, y la cartografia de la severidad post-fuego y de tipos de
combustible forestal. Dichos trabajos responden secuencialmente a los objetivos especificos expuestos
en el Capitulo 1y se fundamentan en los datos y metodologias descritas en el capitulo anterior.
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3.1 Comparacion de métodos de filtrado para la clasificacion de las nubes de puntos
LiDAR del PNOA

RESUMEN

La tecnologia LiDAR constituye un tipo de teledeteccion con potencial para ayudar en la
cartografia, el monitoreo y la evaluacion de los recursos forestales. A pesar de un creciente nimero
de publicaciones revisadas por pares que documentan los métodos de filtrado de nubes de puntos
LiDAR, parece haber poca informacion sobre la evaluacion cualitativa y cuantitativa de éstos para
seleccionar el mas idoneo con la finalidad de crear MDE que permitan normalizar las alturas de los
retornos para desarrollar aplicaciones forestales. Ademads, la mayoria de los algoritmos estan
implementados en software propietario, y unos pocos estan disponibles abiertamente junto con
informacién sobre su funcionamiento y sus resultados de aplicacion.

Este articulo compara la precision de siete métodos de filtrado de pulsos discretos, implementados
en herramientas y software no propietario para la clasificacion de las nubes de puntos
proporcionadas por el Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA). Se han seleccionado dos
zonas de prueba con pendientes moderadas a fuertes y con varios tipos de cobertura de suelo. La
precision de cada algoritmo se ha evaluado utilizando 424 puntos clasificados manualmente.

El filtro MCC ha presentado el mejor rendimiento general, con un 83,3% de tasa de éxito y un
indice Kappa de 0,67. Comparados con otros filtros, MCC y LAStools equilibran bastante bien las
tasas de error. Los matorrales rebrotadores, los troncos abandonados, los tocones y los restos
lefiosos que cubren el terreno, asi como las pendientes topograficas superiores a 15° han sido los
escenarios mas problematicos en el filtrado. La influencia de la densidad de puntos y del angulo
de exploracion en el filtrado ha resultado menor, ya que los métodos morfologicos son menos
sensibles a ellos.
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A Comparison of Open-Source LiDAR Filtering
Algorithms in a Mediterranean Forest Environment

Antonio Luis Montealegre, Maria Teresa Lamelas, and Juan de la Riva

Abstract—Light detection and ranging (LiDAR) is an emerg-
ing remote-sensing technology with potential to assist in mapping,
monitoring, and assessment of forest resources. Despite a grow-
ing body of peer-reviewed literature documenting the filtering
methods of LIiDAR data, there seems to be little information
about qualitative and quantitative assessment of filtering methods
to select the most appropriate to create digital elevation models
with the final objective of normalizing the point cloud in forestry
applications. Furthermore, most algorithms are proprietary and
have high purchase costs, while a few are openly available and
supported by published results. This paper compares the accu-
racy of seven discrete return LiDAR filtering methods, imple-
mented in nonproprietary tools and software in classification of
the point clouds provided by the Spanish National Plan for Aerial
Orthophotography (PNOA). Two test sites in moderate to steep
slopes and various land cover types were selected. The classifi-
cation accuracy of each algorithm was assessed using 424 points
classified by hand and located in different terrain slopes, cover
types, point cloud densities, and scan angles. MCC filter pre-
sented the best overall performance with an 83.3% of success rate
and a Kappa index of 0.67. Compared to other filters, MCC and
LAStools balanced quite well the error rates. Sprouted scrub with
abandoned logs, stumps, and woody debris and terrain slopes over
15° were the most problematic cover types in filtering. However,
the influence of point density and scan-angle variables in filtering
is lower, as morphological methods are less sensitive to them.

Index Terms—Airborne laser scanning, ground filtering
algorithms, Mediterranean forest, open-source software.

[. INTRODUCTION

IRBORNE light detection and ranging (LiDAR) has

gradually become a common tool for collecting eleva-
tion information of surface targets with high precision and
great density by calculating the time of flight taken for laser
pulse travel between the LiDAR sensor and the target [1], [2].
Compared to the traditional photogrammetric method, the accu-
racies of the LiDAR measurements, approximately 0.15 m in
altimetry and 1 m in planimetry under best conditions [3],

Manuscript received November 03, 2014; revised March 29, 2015; accepted
May 07, 2015. Date of publication July 06, 2015; date of current version
September 12, 2015, This work was supported in part by the Government of
Aragdn (FPI Grant BOA 30, 11/02/2011) and in part by the Research Project
of Centro Universitario de la Defensa de Zaragoza under Project 2013-04.

A. L. Montealegre and J. de la Riva are with the Department of
Geography, University of Zaragoza, 50009 Zaragoza, Spain, and also with
the GEOFOREST Research Group, Environmental Sciences Institute (IUCA),
University of Zaragoza, 50009 Zaragoza, Spain (c-mail: monteale @unizar.cs;
delariva@unizar.es).

M. T. Lamelas is with the Centro Universitario de la Defensa de Zaragoza,
50090 Zaragoza, Spain, and also with the GEOFOREST Research Group.
Environmental Sciences Institute (IUCA), University of Zaragoza, 50009
Zaragoza, Spain (e-mail: tlamelas@unizar.es).

Digital Object Identifier 10.1109/JSTARS.2015.2436974

are unaffected by external light conditions, and its high spa-
tial resolution outperforms the use of synthetic aperture radar
(SAR) [4]. Furthermore, by distinguishing between the differ-
ent reflections of a laser pulse, airborne LiDAR systems are
capable of penetrating through vegetation, and recording the
terrain beneath it [5]. Therefore, LiDAR has been widely used
in digital elevation models (DEMs) generation, essential in
environmental surveying and planning applications [6]. Since
the raw LiDAR data contain a large number of points returned
from various surface objects, such as buildings, bridges, elec-
trical wires, and trees, these nonground/object points should
be separated, the so-called LiDAR data filtering, prior to DEM
construction. Conversely, bare-earth points need to be removed
to accurately identify nonground objects [7].

According to several studies, the accuracy of a DEM devel-
oped with LiDAR data depends on: 1) the sensor and flight
parameters, i.e., operating principles, scanner device, flight alti-
tude, and speed [8], [9]: 2) the Earth’s surface characteristics,
i.e., topography and land cover [10]; and 3) the processing tech-
niques used to create the DEM, i.e., filtering and interpolation
methods, resolution, etc. [11]-[14]. However, Fisher and Tate
[15] argue that relatively few studies have investigated error
propagation between stages in DEM development. For instance,
nonground points classified as ground, i.e.. Type II or com-
mission errors, may result in erroneous surface morphologies.
Similarly, Type I or omission errors may lead to sparse ground
points, failing to depict surface morphology [16].

On the other hand, a significant body of research has focused
on LiDAR point classification, resulting in the development
of several filtering methods, such as interpolation-based [5],
[17]-[19]. slope-based [20]-[22], segmentation-based [23], and
morphological ones [24]-[26]. Meng er al. [27] identify some
key assumptions in which most algorithms are based: 1) most
of the terrain surfaces are locally autocorrelated and continu-
ous, and the ground and nonground points exhibit an abrupt
change in elevation; 2) as the terrain surface may be occluded,
for instance by vegetation, the size of the local neighborhood
should be adjusted to ensure that the terrain points are included;
3) the sizes of objects are within a limited range; 4) the low-
est LiDAR points in a defined neighborhood have a higher
probability of belonging to the terrain. Current approaches usu-
ally use these concepts independently or integrate several of
them [28].

Filtering algorithms are typically tested using computer-
simulated datasets for which the true ground is known [23].
In order to avoid the use of particular datasets and facilitate
a meaningful comparison of performance between algorithms,
Sithole and Vossleman [29] validated the performances of eight

1939-1404 © 2015 IEEL. Personal use is permitted, but republication/redistribution requires IEEE permission.
See httpe/fwww.icee.org/publications_standards/publications/rightsfindex. html for more information.

71



Aplicaciones forestales de los datos LIDAR-PNOA en ambiente mediterrdneo. ..

MONTEALEGRE ef al.: COMPARISON OF OPEN SOURCE LiDAR FILTERING ALGORITHMS

classical filtering methods, in eight reference study sites (four
urban and four rural), based on 15 samples representative of
different environments, provided by the International Society
for Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS) commission.
They concluded that most filters perform well in flat and non-
complex sceneries, but present problems in steep landscapes of
dense vegetation. The last may be due to one of the assump-
tions of filtering algorithms: the bare-earth surface is smoother
than the object’s surface [14], [27]. Consequently, optimizing
the algorithm parameters in large and topographically complex
areas is still required [14], [18], [30]. Zhang and Whitman [30]
pointed out the better performance of surface-based filters as
more context information is used in the filtering process than
in other strategies [31]. One of these methods presented by
Axelsson [32] obtained better results in terms of total error
in almost all reference study sites. From 2004 onward, sev-
eral new filtering methods [26], [33]-[36] have been developed
and evaluated based on the ISPRS dataset [37]. However, these
methods perform even worse than that of Axelsson [32]. In
addition, many reported results (e.g., [18] and [36]) correspond
to researches applied to data with relatively high point densi-
ties and collected from low flight heights, typically 200-300 m
above ground. In this sense, the need of filtering assessment
arises when LiDAR datasets present medium-low nominal
point density, as it is the case of the LiDAR data provided by the
Spanish National Plan for Aerial Orthophotography (PNOA)
with 0.5 points/m?.

Most filtering methods offer a strong theoretical background,
but they are still application specific, as they require addi-
tional information about the studied area to achieve satisfac-
tory results. For example, knowledge-based methods, specially
developed for characterizing cityscapes, have been exploited to
include terrain information [38], [39] but extensive databases,
sometimes difficult to obtain, are required [40]. Recently, sta-
tistically based methods have been introduced [36], [40]-[42] to
achieve parameter-free methods based on skewness balancing.
However, a set of conditions needs to be satisfied, e.g.. a min-
imum number of ground points to be used [40]. Consequently,
they are unable to remove attached objects and preserve ground
points with irregular height distribution [36].

Despite the development of new methods and the widespread
use of LiDAR-derived DEMs, filtering has been proven to be
exceptionally difficult to automate especially in applications
with large datasets in areas of diverse terrain characteristics
[33]. [36]. [43]. Furthermore, there is little guidance in the lit-
erature regarding the selection of parameters, e.g., thresholds
and window sizes, to be included to optimize filtering [6], [19],
[30]. In fact, point classification algorithms commonly applied
by LiDAR vendors are proprietary knowledge, being very often
gray- or black-box approaches, not readily available for inde-
pendent validation and comparison. Fortunately, in recent years
open-source algorithms designed for discrete-return LiDAR
data have been developed, which can be independently tested,
evaluated, and compared [44], [45].

Due to the lack of an optimal filtering algorithm, a quality
control becomes necessary to select the most suitable in a par-
ticular context. The influence of different variables like pulse
density, terrain slope, and vegetation on the vertical accuracy
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of LiDAR-derived DEMs has been commonly assessed [12];
however, little research has focused on the comparison of dif-
ferent point classification algorithms. Therefore, the research
objectives of this paper are: 1) to evaluate the relative per-
formance of seven different well-known filtering methods
available in nonproprietary software, the progressive TIN den-
sification algorithm (LAStools). the weighted linear least-
squares interpolation-based method (FUSION), the multiscale
curvature classification (MCC), the interpolation-based filter
(BCAL), the elevation threshold with expand window method
(ETEW-ALDPAT), the progressive morphological filter (PM-
ALDPAT), and the maximum local slope algorithm (MLS-
ALDPAT), in medium—low density point clouds captured in
a forest environment; 2) to determine the influence of terrain
slope, land cover, point density, and scan angle in the filtering
error; and 3) to provide guidance for users of PNOA LiDAR
point clouds to select the most suitable filtering algorithm to
be applied in a Mediterranean pine forest using nonproprietary
tools.

I1. MATERIAL AND METHODS
A. Study Area

The study area consists of two sample sites, T1 (2 kin x
2 km)and T2 (4 km x 2 km), located in the central Ebro val-
ley (41° 56’ N, 0° 56" W), sited northeastern Spain (Fig. 1).
The Ebro Basin constitutes the northernmost semi-arid region
in Europe and stretches from the Pyrenees range, in the north,
to the Iberian range, in the south.

This area presents a Mediterranean climate with continen-
tal features. Annual precipitation is low, averaging 350 mm,
and presents an irregular distribution during the year, mostly
concentrating in autumn and spring. Moreover, the study area
is characterized by cold winters, with monthly mean tempera-
ture about 7 °C, and hot, dry summers, with temperatures about
24 °C [46]. With respect to topography, the area presents a hilly
relief, with elevation ranging from 400 to 750 m above sea level,
and moderate-to-steep slopes (Fig. 2).

In the two selected sites, Aleppo pine forests (Pinus halepen-
sis Mill.) cover 528 ha and pine terrace plantation 30 ha, being
interspersed with evergreen shrubs, dominated by Quercus coc-
cifera L., Juniperus oxycedrus L. subsp. macrocarpa (Sibth. &
Sm.) Ball and Thymus vulgaris L. covering a total of 302 ha,
and cereal crops account for 115 ha (see Table I).

The forest presents a homogeneous structure, an average
canopy height of 6.5 m and an average biomass of 45 t/ha. Old
stands reach 12-13 m in height and 90 t/ha of biomass [47].
In addition, in the last century, the study site has been recur-
rently affected by fire, some areas being burned even twice. Two
scars of wildfires developed in June 1995 and August 2008,
which consumed 5300 ha of forest, are distinguishable nowa-
days [48]. Particularly, the west end of T2 is covered by 232 ha
of coniferous forest affected by a wildfire in 2008. Currently,
the vegetation of this area is dominated by shrub species that
colonize rapidly, while the succession to forest needs consider-
ably longer time [49]. Thus, this study area is characteristic of
a Mediterranean environment, repeatedly affected by wildfires
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Fig. 1. Study area (T1 and T2 sites) and the 50 random sample plots. As background a high spatial resolution orthophotography (source: PNOA 2009).

T1 T2

Fig. 2. 3-D shaded surface models from unfiltered LiDAR PNOA point clouds of test sites: T1 and T2.

TABLE 1
SUMMARY OF TEST SITES T1 AND T2 CHARACTERISTICS
Mean Elevati Mean sl sl Coniferous Pine terrace Crops and Burned
Test site elevation ra:;: (lf_)n'; ( d:;:e:;;pe ( dzgfeze,[)]ge forest plantation Shrub (%) grasslands area
(m) (%) (%) (%) (%)
T1 661 162 16 38 27 8 51 14 0
T2 627 262 16 41 52 0 12 7 29

[50]. As a result, the landscape is a patchwork of bare ground,
fields, shrubs, tree skeletons, and stands of coniferous forest.

B. LiDAR Data Acquisition

The LiDAR data were provided by the PNOA (http://www.
ign.es/PNOA/vuelo_lidar.html) and captured in several surveys
conducted between January 22 and February 5, 2011, using
an airborne Leica ALS60 discrete return sensor. Data were
delivered in three 2 kin x 2 kin tiles of raw data points in
LLAS binary file, format v. 1.1, containing x- and y-coordinates
(UTM Zone 30 ETRS 1989), ellipsoidal elevation z (ETRS

1989). with up to four returns measured per pulse and inten-
sity values from a 1064-nm wavelength laser. The resulting
LiDAR point density of test areas was 1 point/m? with a ver-
tical accuracy higher than 0.20 m. The properties of the LIDAR
acquisition are summarized in Table II. It should be noted that
all returns were used in the processing.

C. Software and Ground Filtering Algorithms Evaluated

The filters used to separate ground and nonground point
measurements in the selected test areas include: progressive
TIN densification (LAStools). weighted linear least squares
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TABLEII
LiDAR DATA SPECIFICATIONS AND ACQUISITION PROPERTIES

Property Value

ALS60

Oscillating plane mirror
(saw-tooth pattern)

Sensor
Scanning method

Date January and February 2011
Mean flying height above ground (m) 3012

Mean flying speed (km/h) 241

Laser return density (point/m’) 1.0

Field of view (degrees) 40

Beam divergence angle (mrad) 0.22

Scan angle (degrees) £22°

Total extension of LAS files (km®) 12

Point count 18495618

Altimetric accuracy (RMSE in m) 0.20

interpolation-based (FUSION), multiscale curvature classifi-
cation (MCC), interpolation-based (BCAL), elevation thresh-
old with expand window (ETEW), progressive morphological
(PM), and maximum local slope (MLS). All filters are surface-
based methods, as the core step of this kind of methods is
to create a parametric surface approximating the bare earth
with a buffer zone that defines a region in three-dimensional
(3-D) space where ground points are expected to reside [29].
Depending on the way of creating the surface, these meth-
ods can be further divided into interpolation-based, progressive
TIN densification, and morphology-based subcategories [31].
An overview of the software and a characterization of the filters
associated with them is given in Table III and described below
in more detail.

1) LAStools: LAStools is a suite of LIDAR data-processing
tools programmed by Martin Isenburg. The tool lasground
was used to label each point as ground point or not (http://
rapidlasso.com/lastools/). This tool implements the method
proposed by Axelsson [32], [51]. which is based on a grid sim-
plification. First, this algorithm divides the whole-point dataset
into tiles and selects the lowest points in each tile as the ini-
tial ground points. Then, a triangular irregular network (TIN)
of those ground points is constructed as the reference surface.
In each triangle of the TIN, one of the unclassified points is
added to the set of ground points following two criteria: the
point’s distance to the TIN facet and the angle between the TIN
facet and the line connecting the point with the closest vertex
of the facet must not exceed a given thresholds. Before the next
iteration, all ground points classified in the current iteration are
added to the TIN. In this way, the triangulation is progressively
densified until all points are classified as either ground or object
[6]. [31]. In practice, parameterization of lasground consists of
the selection of two settings: the terrain type (a step size of
5 m, suitable for forest and mountains, was selected) and the
granularity, i.e., how much computational effort to invest into
finding the initial ground estimate (the options “default” and
“fine” were selected).
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2) FUSION: FUSION v. 3.30 software [52] was developed
at the U.S. Forest Service Pacific Northwest Research Station
(http://forsys.cfr.washington.edu/fusion/fusionlatest.html). The
command groundfilter used to generate a bare-earth surface
is adapted from Kraus and Pfeifer [5] and is based on lin-
ear prediction [53]. which belongs to the category of so-called
interpolation-based filters. These type of filters usually fit a
surface to the data and iteratively classify points based on a
function to assign weights to each point (pi) based on its resid-
val (vi) from the fitted surface. In the first iteration, all points
are given equal weights and an averaging surface model is com-
puted, so the residuals of the data points relative to the surface
are calculated [54]. If the measured points lie above it, they
have less influence on the shape of the surface in the next iter-
ation, and vice versa [5], i.e., ground points are more likely to
have negative residuals, so they are given more weight in sub-
sequent iterations and thus they attract the computed surface
toward themselves [6]. [31], [54]. The groundfilter command
computes the weights for each LiDAR point using (1)

1 v <g
pi = m g<vi<g+tw. (1
0 g+w <y

The parameters a and b determine the steepness of the weight
function. The FUSION manual recommends values of 1.0 and
4.0 for a and b, respectively, in most applications. The shift
value g determines which points are assigned a maximum
weight of 1.0. Points located a higher distance than g below the
surface are assigned a weight of 1.0. The above-ground offset
parameter w is used to establish an upper limit to points having
an influence on the intermediate surface. Points above the level
defined by (g + w) are assigned a weight of 0.0. In the cur-
rent implementation, values for g and w are fixed throughout
the filtering run. Kraus and Pfeifer [5] used an adaptive pro-
cess to modify the g parameter for each iteration. After the
final iteration, default is 5, ground points are selected using
the final intermediate surface. All points with elevations that
satisfy the first two conditions of the weight function are con-
sidered bare-earth points [52]. In the absence of guidance to
select appropriate values and given the numerous possible com-
binations, experimentation by setting different parameter values
was performed.

3) Multiscale  Curvature  Classification: MCC-LiDAR
v.2.1 is an open-source command-line tool developed to
process discrete-return LiDAR data in forest environments and
is available on http://sourceforge.net/p/mcclidar/wiki/Home/.
It classifies data points as ground or nonground using the MCC
algorithm, developed by Evans and Hudak [19] at the Moscow
Forestry Sciences Laboratory of the USFS Rocky Mountain
Research Station.

Like FUSION 3.30 software [52], MCC is an iterative-
interpolation-based filter, The MCC algorithm operates by
discarding returns that exceed a threshold curvature, calculated
from a surface interpolated using a thin-plated spline. Through
three successively larger scale domains that define the process-
ing window size, the algorithm iterates until the number of
remaining returns changes by less than 1%, less than 0.1%, and
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TABLE III
EVALUATED FILTERING ALGORITHMS AND KEY PARAMETERS

Software/tool Developer Filter description Key parameters
LAStools—"lasground.exe” Martin Isenburg adapted Progressive TIN Terrain type, granularity
from Axelsson [32], [51]  densification
FUSION—"“groundfilter.exe” Robert J. McGaughey Interpolation-based Weight assigned to points (g, w,a, b
adapted from Kraus and parameters), cell size
Pfeifer [S]
MCC—LiDAR Evans and Hudak [19] Interpolation-based Scale, curvature
BCAL LiDAR Tools—"Perform Streutker and Glenn [55] Interpolation-based Return number, canopy spacing,
Height Filtering” threshold value, interpolation method,
maximum iteration
ALDPAT—*Elevation Threshold Zhang and Whitman [30]  Morphology-based Initial cell size, slope factor, number of
with Expand Window (ETEW) filter” iteration
ALDPAT—*"Progressive Zhang et al. [25] Morphology-based Initial cell size, window size, slope,
Morphological (PM) filter” initial threshold
ALDPAT—"Maximum Local Slope Vosselman [20] Morphology-based Cell size, search radius, slope
(MLS) filter” threshold

finally less than 0.01% in the three scale domains, respectively
[19], [44].

There are two parameters that must be defined in the
command-line syntax to run MCC: the scale parameter (s) and
the curvature threshold (f). The optimal scale parameter is a
function of the scale or size of the objects and point spacing
of the LiDAR data. Since the point spacing of the test areas
is 1 m, a scale parameter of 1 was determined and three val-
ues were tested for the curvature threshold, 0.3, 0.4, and 0.5 as
recommended by the developers of this algorithm.

4) BCAL LiDAR Tools: BCAL LiDAR Tools v.1.5.1 was
originally developed by David Streutker from the BCAL of
Idaho State University and is distributed through http://bcal.
boisestate.edu/tools/lidar/. BCAL LiDAR Tools have also been
used by ITT Exelis to develop their own proprietary LiDAR
extension for ENVI software. The Perform Height Filtering tool
designed for optimal performance in shrub—steppe ecosystems
[55] classifies LiDAR data into ground and vegetation. It is a
grid-based classification algorithm that first identifies the lowest
elevation point in a search area determined by the user, and then
creates a surface by interpolating these lowest points [55]. This
tool uses several interpolation methods, such as cubic spline,
inverse distance, inverse multicuadric, linear, natural and near-
est neighbor, polynomial regression, and thin plate spline. In
subsequent iterations, any point that lies on or below the previ-
ous iteration’s surface is classified as ground and is included in
subsequent iterations until no unclassified returns remain below
the interpolated surface. Then, all unclassified returns above the
surface are classified as object [55].

5) Airborne LiDAR Data Processing and Analysis Tools:
ALDPAT v.1.0 was developed by the National Center for
Airborne Laser Mapping (NCALM). This software imple-
ments several algorithms to classify the ground and nonground
LiDAR measurements [56] and is available on http://lidar.
ihrc.fiu.edu/index.html. This group of morphology-based fil-
ters derived from mathematical morphology [57] is based on
the combination of two basic operations, the so-called closing
(erosion after dilation) and opening (dilation after erosion), to

determine the minimum and maximum points within a certain
structure element (window) and to remove the object returns
[6]. [24]. The collection of algorithms used is described below.

a) ETEW filter: This filter is based on the Zhang and
Whitman [30] algorithm. The LiDAR dataset is subdivided
into an array of square cells and all points, except the mini-
mum elevation, are discarded. In the next iteration, the cells
are increased in size and the minimum elevation in each cell is
determined. Then, all points with elevation higher than a thresh-
old above the minimum are discarded. This process is repeated
for increasing cells and thresholds in size until no points from
the previous iteration are discarded [30], [56].

b) PM filter: Zhang et al. [25] developed a PM filter
to differentiate between ground and nonground points based
on elevation differences between cells in a moving window
using morphological operations such as openings and closings.
The PM filter removes the measurements in different sized
nonground objects, while preserving ground data to derive a
parametric surface model, by gradually increasing the window
size and using elevation thresholds. The process ends when
the size of the filtering window is larger than the predefined
maximum size of nonground objects. The cell size is usually
selected to be smaller than the average spacing between LiDAR
measurements to preserve the highest amount of points. If no
measurement exists in a cell, the value of its nearest neighbor is
assigned.

c) MLS filter: Vosselman [20] developed a filter that
describes the maximum admissible height difference within a
structure element (circular window) as a function of the dis-
tance calculated as the horizontal euclidean distance between
two points, the so-called local slope concept. Since terrain
slope is usually different from the slope observed between the
ground and the tops of trees, this slope or gradient difference
can be used to separate ground and nonground measurements
from a LiDAR dataset. Each point measurement from the cloud
is assigned into a cell of an array in terms of its x- and y-
coordinates. If more than one point falls in the same cell, the
one with the lowest elevation is selected. A point is classified
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as bare earth if the maximum value of slope between this
point and any other point (height difference) within a given
radius (distance) is less than a predefined threshold. In practi-
cal applications, the predefined radius for the structure element
is typically set to 5 m. Parameters of the filter function were
determined based on the maximum terrain slope found in the
area and from the height precision of the laser points [6].

D. Reference Data for Validation

There are two basic errors in filtering LiDAR data. The first
one is to classify nonground measurements as ground points
(Type II error), and the second one (Type I error) is to select
ground points as nonground measurements [29]. Since all fil-
tering methods are subject to these two errors, results should
be examined. The validation of the point classification with
the whole-point cloud is impractical due to the large number
of measurements recorded. An alternative approach proposed
by Zhang and Whitman [30] and Zhang et al. [25] that exam-
ines a sample of randomly selected test points was selected.
First, a set of 50 z- and y-coordinates was selected randomly
within the bounds of the T1 and T2 test sites. The sampling
protocol ensured that these locations covered the terrain and
vegetation variability of the study area (Fig. 1). Then, LiDAR
measurements that fell within 3 m of distance to the x- and
y-coordinates were selected as test points. Finally, the 424 test
points selected were classified manually using a high spatial
resolution ortophotography provided by the PNOA mission,
the intensity image created from the LiDAR data, as well as
the 3-D visualization of the points. In the case of points with
higher difficulty to be classified, a field campaign was con-
ducted. They were staked out in field using a Leica VIVA GS15
CS10 GNSS real-time kinematic (RTK) global positioning sys-
tem to confirm the manual filtering and to be as precise as
possible.

E. Validation

The evaluation approach used by Sithole and Vosselman [29]
is adopted here to assess quantitatively and qualitatively the per-
formance of the seven filtering methods applied. Sithole and
Vosselman [29] proposed three accuracy metrics to quantita-
tively analyze the performance of a filter: 1) Type I error—
rejection of bare-earth points (2); Type Il error—acceptance of
object points as bare earth (3); and total error (4)

a
Type Lprror = BE @)
b
Type IIJ'CJ:UJ- = m (3)
a+b
Totaleror = BE 1 0BI 4)

where a is the number of ground points incorrectly identified
as object, b is the number of object points incorrectly identified
as ground, and BE and OBJ are the total number of bare earth
and object points in the reference data, respectively. The total
error rate is equal to the sum of all wrong classifications divided
by the total number of points in the dataset [37]. Alternatively,
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success rate was calculated as the ratio between points correctly
classified and the total number of points in the dataset.

Recently published algorithms [7], [33], [37] utilize Cohen’s
Kappa index [58] as a measure of accuracy as this index seems
to be a more robust measurement than a simple percentage
[59]. This statistical coefficient measures the overall inter-
rater agreement, accounting for the possibility of chance in the
observed frequencies. Kappa index ranges generally from 0 to
1, although negative numbers are possible. According to Landis
and Koch [60], values of Kappa below 0.40 present poor agree-
ment, between 0.40 and 0.75 are considered as good agreement,
and above 0.75 generally reflect excellent agreement.

Furthermore, the effect in the filtering error of four vari-
ables, such as terrain slope, land cover type, point density,
and scan angle, was examined. In this sense, the error metrics
were stratified based on several categories established in these
variables.

Finally, the qualitative assessment of all filter procedures
consists of a visual examination and comparison of a shaded
relief of the DEMs developed with the filtered datasets.

III. RESULTS
A. Qualitative Assessment

The results of the qualitative assessment of filters performed
following the same criteria proposed by Sithole and Vosselman
[29] are summarized in Table IV, Figs. 3 and 4 exemplify mis-
cellaneous difficulties in filtering in two samples representative
of the study area. First, Fig. 3 corresponds to a complex mixture
of Aleppo pine forest on a steep slope (i), pine terrace planta-
tions (ii), and shrub vegetation about 2 m height (iii). Second,
Fig. 4 consists of the area affected by fire in 2008 where a
high number of bare-earth points exist (i), low vegetation on
slope (ii), and pine forest (iii). The visualizations of the filtered
shaded reliefs exhibit nearly the same appearance in all the sam-
ples, i.e., most of nonground object points were removed by the
five filters. However, several Type I and Type II errors were
committed by the filters.
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Fig. 3. 3-D surface models generated from the (a) unfiltered data and the filtered bare-earth points using (b) MCC., (¢) LAStools, (d) BCAL, (e¢) ALDPAT-PM,

and () FUSION filtering methods. The sampling area is characterized by (i) Aleppo pine forests on a steep slope, (ii) pine terrace plantations, and (iii) shrub
vegetation about 2-m height.

Fig. 4. 3-D surface models generated from the (a) unfiltered data and the filtered bare-carth points using: (b) MCC, (¢) LAStools, (d) BCAL, (¢) ALDPAT-PM.
and (f) FUSION filtering methods. The sampling area is characteristic of an area affected by (i) fire in 2008, (ii) low vegetation on slope, and (iii) pine forest.

For example, a small mound (dashed line rectangle in Fig. 3)  [Fig. 3(e)], since vegetation points were mistakenly classified
was removed completely by the BCAL filter [Fig. 3(d)] or par- as ground points. On the other hand, when the bare earth is
tially contaminated by the shrub returns in ALDPAT-PM filter piecewise continuous, some filters will operate as they would
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TABLE V
TYPE [ AND TYPE II ERRORS, SUCCESS RATE, AND COHEN'S KAPPA INDEX (p-value < 0.05) OF DIFFERENT FILTERING METHODS
. . Type | error Type 11 error Success rate .
Filtering method Optimum parameters (%) (%) (%) Kappa index
MCC Scale 1, curvature 0.3 12.7 20.8 833 0.67
LAStools Terrain type forest and hills, granularity fine 208 13.7 828 0.66
All return number, canopy spacing 5, threshold value 0,
BCAL inverse distance-first order interpolation method, maximum 382 TS 771 0.54
iteration 15
ALDPAT-PM :Jn;.laal cell size 1, window size 3, slope 1.2, initial threshold 39.6 146 779 0.46
FUSION g-25,w2,al,b4,cell size2 61.3 2.8 67.9 0.36
ALDPAT-ETEW Initial cell size 1, slope 1, number of iteration 5 358 31.6 66.3 0.33
ALDPAT-MLS Cell size 1, search radius 15, slope threshold 0.3 75.0 0.0 62.5 0.25

Only the results of the best settings are shown for each type of filter along with the parameters implemented.

on objects, i.e., Type I errors [29]. This is precisely what is
observed in continuous line rectangles in Fig. 3(d) and (f),
compared to the continuous line rectangle in Fig. 3(b), where
discontinuities in the bare earth are lost, i.e., the pine terrace
plantations are moderately preserved.

The roughness along the slope, denoted by the dashed line
rectangles in Fig. 4(b) and (e), is created by scattered Type 11
errors in very low objects, i.e., presence of shrub vegetation
dominated by Quercus coccifera. Compared to the dashed line
rectangle in Fig. 4(d), the surface is generally smoother due to
the high percentage of Type I errors committed by the BCAL
method, as ground points were classified as nonground ones.

Finally, MCC and LAStools preserved quite well the lim-
its of roads and forest tracks [see continuous line rectangles in
Fig. 4(b) and (c)]. but the rest of filtering methods present cer-
tain problems with these features. For example, the sharp edge
of the road was removed partly by the BCAL, ALDPAT-PM,
and FUSION filters. These algorithms tend to dilate the bound-
aries of areas with lower elevation relative to their neighbors
[30]. leading to a distortion of the surface because of this Type I
error. An example of this “over filtering” can also be observed
in Fig. 3(d).

B. Quantitative Assessment

First of all, to achieve optimal results, several combinations
of filter parameters were applied. As a result, the parameter set
presenting the minimum total error was chosen as the optimum
following Hu et al. [59]. In Table V, the computed errors can be
observed. Type I, Type I, and total errors ranged from 12.7% to
75.0%, from 0.0% to 31.6%, and from 16.7% to 37.5%, respec-
tively. MCC filter presented the lowest overall error (16.7%),
while ALDPAT-MLS and ALDPAT-ETEW filters achieved the
highest overall error, 37.5% and 33.7, respectively. Type Il error
in MCC was 20.8%, in comparison with the 12.7% of Type |
error. The inclination to commit Type II errors may not be a
handicap for this filtering method. taking into consideration that
Type II errors can be more easily handled by manual editing
than Type I errors [29], [31], [59]. In this sense, the results
obtained in MCC filtering indicated no severe biases in the

classification, as this method appropriately balanced Type II
and Type I errors [19].

The second filter with the best percentage of success was
LAStools, which differs from MCC in the distribution of errors.
In this case, only a 13.7% of object points were misclassified as
bare earth, while 20.8% of points were rejected as bare earth. A
possible reason is that although the surface represented by the
TIN is able to handle point density variations, the local ground
surface is only relevant with three vertices and is expressed
by a triangle that is simply a plane, being quite sensitive to
noise [59].

With respect to ALDPAT-MLS method, it presented a high
percentage of Type I errors, 75.0%, but it did not obtain Type 11
errors. This algorithm tends to discard many ground points, thus
keeping a more sparse set of ground measurements to generate
the surface. It should be noted that the sparseness of these points
does not necessarily lead to a worse DEM interpolation [30].
Compared to the interpolated-based methods, the sensitivity to
parameters is the major drawback in ALDPAT morphological-
based filters [36]. [59]. Nevertheless, the ALDPAT-PM filter
committed fewer errors than ETEW and MLS methods.

Finally, to analyze the effects of the terrain slope, cover type,
point density, and scan-angle variables on error rates, four com-
parative experiments, which are depicted in Figs. 5-8, were
performed.

I) Terrain Slope: The influence of the terrain slope was
evaluated using two categories: smooth slopes ranging from 0°
up to 15°, and steep slopes higher than 15° (Fig. 5).

Discontinuities or height differences are a key assumption
to separate the bare earth from objects. Consequently, points
significantly above their neighbors are assumed to belong to
objects, but this assumption becomes difficult when the slope
of the terrain increases [29]. Therefore, as expected, most
filters had difficulties on steep slope higher than 15° (e.g.,
Fig. 3), increasing their error rates with the terrain complex-
ity. In this sense, all analyzed filters, except ALDPAT-MLS,
increased their Type I error. Even the filters with the low-
est total error (20%) in slopes higher than 15°, MCC and
LAStools filters increased their error in this complex envi-
ronments. Filters based on slope. such as ALDPAT-MLS may
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Slope 0-15°
ALDPAT-MLS (k= 0.5)
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Slope greater than 15°

ALDPAT-MLS (k=0.62)

ALDPAT-PM (k =0.38)

ALDPAT-ETEW (k = 0.26)

FUSION (k= 0.35)

BCAL (k=0.55)

LAStools (k = 0.60)

MCC (k=0.61)
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Fig. 5. Effect of terrain slope on filter performance and Cohen’s Kappa index (k) (p-value < 0.05).
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woody debris
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Fig. 6. Effect of cover types on filter performance and Cohen’s Kappa index (k) (p-value < 0.05). (*) Nonsignificant Kappa value (p-value > 0.05).

mislabel points as nonground in areas with slopes larger than
the maximum ground slope threshold. In this regard, the study
area, which presents a variety of situations, from even areas
to very steep ones, is challenging for ground filters because
of the difficulty of selecting appropriate slope and eleva-
tion thresholds [27]. Type II errors also increased with the
change in slope, mainly in the case of morphology-based filters.
Furthermore, the ALDPAT filters had the highest difficulty in
bare-earth discontinuities preservation, as was explained above
(Fig. 3).

2) Cover Types: We also compared the performance of the
algorithms within each of the main cover types of the test areas.
As can be observed in Fig. 6, MCC filter was significantly bet-
ter than the other six methods in terms of total error (20%) and
Type II error (19%), with a good level of agreement (Kappa
0.60). particularly in scrubs and in burned areas occupied with
sprouted scrub and abandoned logs. As expected, Type II errors

were higher in both types of cover due to the presence of
attached and low objects such as abandoned logs, stumps, and
small seedlings, as well as shrubs, which produce the classi-
fication of objects as bare earth. Points returned from shrub
cover are commonly mislabeled as ground surface, as in rela-
tively steep terrain, the slope and elevation difference between
the shrub and neighboring ground points are similar to those
between ground points and neighboring ground points [27].

In coniferous forest cover, ALDPAT-MLS, BCAL, and
LAStools presented the best results, obtaining a low percentage
of total errors, 12%, 13%, and 14%, respectively, and a good
agreement. However, several tree measurements in the forest
stands were classified as ground (Type II error) by many filters
such as FUSION (57%) and ALDPAT-MLS (50%).

Finally, LAStools algorithm was the most suitable option
in areas dominated by crops and grassland as no errors were
committed.
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Point density up to 1 point/m?
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Fig. 7. Effect of point density on filter performance and Cohen’s Kappa index (k) (p-value < 0.05).

Scan angle up to + 14°
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Fig. 8. Effect of scan angle on filter performance and Cohen’s Kappa index (k) (p-value < 0.05).

3) Point Density: The effect of the variation in point density
on the performance of the filter algorithms was assessed quan-
titatively (Fig. 7). Theoretically, if the resolution of the LiDAR
data decreases, it is harder to separate the bare earth from the
objects [29]. This fact results in more susceptibility to commit
Type II errors on low-resolution DEMs as they are surrounded
closely by ground points [30]. However. our results do not allow
us to draw firm conclusions on the effect of the point density on
the filter performance as also Sithole and Vosselman [29] indi-
cated. In general, it can be seen that the Type Il errors increased
as did the point density, especially in the case of ALDPAT-
PM (6%-62%), although BCAL, FUSION, and ALDPAT-MLS
filters did not show a recognizable tendency. On the contrary,
Type I errors decreased with increasing point density in all fil-
ters tested. LAStools had the lowest total error (12% with a
very good Kappa index of agreement, (.74) in areas with point

densities of 1 poiut/mz. In short, the filters show different
responses to the variations in point densities.

4) Scan Angle: Experience in the past reveled that artifacts
attributed to multipathing, i.e., returns located well below the
ground, often occur when scan angles exceed 12°-14°, par-
ticularly in dense forest stands [61], [62]. PNOA mission is
reluctant to discard those returns as the resulting return density
nears the minimum specified. Therefore, the effect of scan angle
on filter performance was examined. As can be seen in Fig. 8,
error rates in filtering tend to increase when the scan angle is
higher than +14°. However, there are exceptions. ALDPAT-
PM reduced their Total and Type II errors, but increased the
Type L errors (5%—23%). This is similar in ALDPAT-ETW filter,
which dramatically increased Type I error from 16% to 46%. In
contrast, the rest of methods followed a different trend, increas-
ing their error with scan angles higher than +14°. Therefore,
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it can be assumed that the ALDPAT-PM and ALDPAT-ETEW
filters are less sensitive to errors introduced by the increment
in scan angle, despite of their inconspicuous Kappa index. On
the opposite, interpolation-based filters resulted in increased
misclassifications, particularly Type I errors.

IV. DISCUSSION

LiDAR technology is recognized as a cost-effective mean of
sampling the terrain surface, particularly over extensive areas,
and it is increasingly becoming very important in the estimation
of forest structural parameters [6].

Spain has joined the short list of countries, such as
Netherlands, Belgium, Switzerland, or some parts of the United
States, that have conducted national-level LiDAR programs
with the purpose of providing national high-resolution DEMs
(2-5 m), using this active remotely sensed data [14]. These
national DEMs are typically produced by the same national
agencies that collect the LiDAR data, and in those, the cost for
commercial software to filter the point clouds is only marginal
compared to the cost of data collection. However, this can be an
issue for smaller organizations or research institutes that col-
lect LiDAR data. This raises the question. For users who do not
have access to a commercial product to filter LIDAR data, what
other tools for point cloud classification are accessible?

Filtering of LiDAR point clouds into terrain and off-terrain
datasets is critical in developing accurate surface models [31],
[59], but the main drawback is the large number of methods
developed to process the data. Several comparative reviews of
some of these existing filters report strengths and weaknesses of
each one [27], [29]. However, no comprehensive comparative
review of nonproprietary tools (e.g., [44] and [45]) and avail-
able filtering software has been made to guide potential users
of PNOA-LiDAR data in selecting a proper method.

This study tried to assess the potential of seven filtering algo-
rithms in the classification of discrete return PNOA-LiDAR
point clouds, in a Mediterranean pine forest environment. Our
goal was to assist users in the selection of the best-processing
method for a typical Mediterranean landscape with a variety of
covers and terrain characteristics.

Ranges for the initial parameters included in the different
approaches were selected by reviewing the literature of the
algorithm developers, considering the study-area characteristics
and comparing unfiltered and filtered results iteratively. In this
sense, defining an appropriate threshold is even more important
when dealing with slope-based methods [36].

In this research, the reference data used to check the filter-
ing quality were generated by hand, classifying every point
into ground and nonground ones, with the support of LiDAR-
derived products, ortophotography, and fieldwork information.
Optimum filters and parameters were selected through a quali-
tative (3-D shaded relief visualizations) and quantitative (error
metrics and Kappa index) analysis of the seven algorithms.
Furthermore, error associated with LiDAR classification on dif-
ferent landscapes and data contexts, i.e., terrain slope, land
cover type, point density, and scan angle of LiDAR data, was
assessed.
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Our results agree with the conclusions of Sithole and
Vosselman [29], who pointed out that filters are not foolproof,
and the best filter algorithm and its parameters may vary from
one scene condition to another. The absence of severe biases
in classified ground returns (success rate of 83.3% with a
Kappa index of 0.67) suggests that MCC appropriately bal-
anced Type II and Type I errors [19]. The MCC algorithm,
designed for forest landscapes, performs exceptionally well
with regard to Type I errors (see Table V), thus maximizing the
number of classified ground returns and increasing the detail
in the bare-earth surface. For instance, footpaths and roads
[Fig. 4(b)] tend to be retained very well [19]. However, in
future, the research should address Type 1I errors, as it mistak-
enly classifies objects as ground, thus creating bulges and other
artifacts [37]. In addition, processing time is a current drawback
in the implementation of the MCC method [19].

The MCC and LAStools algorithms were successful, sug-
gesting that novice users can achieve good results with them
using minimal parameters. As Hu ef al. [59] and Mongus and
Zalik [36] noted, the sensitivity to parameters is the major
downside for ALDPAT morphological-based filters, which adds
value to the interpolated-based methods, such as MCC or
LAStools. In fact, these two filters were the least sensitive to
the presence of points on slopes higher than 15°, as indicated
their total errors around 20% and the good agreement obtained
(Kappa about 0.60).

ALDPAT-MLS filter, a method based on slope or height
differences between neighboring points [20], was unreliable
due to the large Type II errors obtained, so further investi-
gation about the selection of a threshold to separate ground
and nonground points will be needed [30]. In this method,
there is still a great uncertainty about whether the differences
in elevation of points are caused by the presence of objects
or by variations in the terrain altitudes, especially on abrupt
surfaces [28].

The results of the ALDPAT morphology-based filters showed
in Table V agree with those obtained by Zhang and Whitman
[30], who concluded that the PM filter produced the least error
among the three methods. A common weakness of morpho-
logical methods, apart from the significant loss of information
associated with the conversion of the point cloud into a raster
image to perform morphological operations [36]. is the diffi-
culty in maintenance of terrain features when the window sizes
are changed with the operations of openings and closings [25],
[26], [28], [31]. The selection of window sizes is critical to
remove suitably objects with different sizes [27], which implies
using additional knowledge about the extent of objects in the
study area [25], [30]. This fact prevents morphological methods
from being fully automated [29], [40], [63].

In accordance with Kraus and Pfeifer [5], poor results were
achieved with the linear-prediction-based method implemented
in FUSION, since it uses a rough surface approximation for
determining a buffer zone within which points are classified
as bare earth, not preserving terrain details and misclassify-
ing small objects [40]. The major difficulty in this method
relies on the selection of customizable parameters to define
the intermediate surface and a suitable threshold to classify

points [36].
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Vegetation density largely determines the ratio of ground to
vegetation returns [19]. MCC filter performed the best with low
vegetation conditions, whereas the ALDPAT-MLS and BCAL
methods were somewhat more suitable for filtering the Aleppo
pine forest in terms of total error, although the ALDPAT-MLS
filter showed a 50% of Type II error. As Tinkham ef al. [44]
noted in their comparative study between MCC, BCAL, and
another custom filter, BCAL is able to create a more reliable
surface in very dense, continuous vegetation like those areas
of the Pinus halepensis Mill. forest included in the study sites.
This is most likely due to the block minimum approach that
BCAL uses, allowing the creation of a surface from fewer
points than MCC. On the other hand, LAStools was the only fil-
ter not committing misclassification in areas covered by crops
and grasslands. In this way, users might consider the possibil-
ity of combining multiple classification procedures to exploit
the strengths of each, depending on the cover type. Thus,
our research supports the idea of Sithole and Vosselman [29],
who suggested testing the environment to be filtered to avoid
unpredictable results.

Empirical analysis regarding the selection of filter param-
eters in forest studies is necessary to determine which are
optimal [44], but also more comparative studies focusing on
open-source point classification algorithms, which are more
accessible. In addition, future research should conduct a more
thorough accuracy analysis in areas of higher complexity, as
those occupied by low vegetation, to provide a clearer guid-
ance to specific users [27]. In this sense, the new generation
of airborne laser scanning sensors, the so-called full-waveform
scanners, offer further information about the targets included in
the footprint than location alone: peak amplitude which relates
to radiometric properties of the target, and pulse width, which
is a measure of surface roughness and slope. This additional
information might be very useful to discriminate low vegeta-
tion from bare-earth reflections and might help to diminish the
problems of discrete airborne LiDAR systems prior to DEM
generation [64].

Additionally, filter developers are encouraged to provide
more detailed information about filtering processes and param-
eterizations to facilitate the LiDAR data management [59].

As Sithole and Vosselman [29] pointed out, the effects of the
reduced point density are most likely minor compared to the
errors introduced by the complexity of the scene, such as low
vegetation on steep slopes. Zhang and Whitman [30] concluded
that point density has relatively less effect on the filtering
results. Our results demonstrate that most of the filters can well
identify bare-earth points despite the low count of bare-earth
points. The complexity of the test sites determined that even at
the highest resolutions, i.e., higher than 2 points/m?, the fil-
ters encounter difficulties, which then masks the performance
of the filters at lower resolutions [29]. Thus, the results showed
that point densities up to 1 point/m? did not necessarily cause
lower accuracies in the filtering process. It should be noted
that the effect of point density on filter performance is also
influenced by vegetation types (crops and grassland, scrubs, or
torest). The point density is not only determined by the amount
of emitted laser pulses but also by the presence or absence of
vegetation. In forest areas, the interaction of laser pulses with
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tree crowns, branches, and leaves is higher, increasing the point
density available for filtering and the complexity of the data.

In the case of the scanning angle, it has been shown that the
error in the filtering process increases with scan angle in the
progressive TIN densification and in the interpolation-based fil-
ters, which had good Kappa index of agreement. However, the
morphological filters do not show this tendency.

In order to complement the results presented in this study, it
would be useful to focus future research on the analysis of the
error distribution in DEM generation, as this error can be prop-
agated subsequently into derived products [16], [30]. As shown
in Figs. 3 and 4, a ridge or a hilltop that is locally higher than
other portions of the ground surface may resemble an above-
ground object and be classified as such [31], or terrain points
in steep slopes may be classified as vegetation as lie at the
same height, increasing Type II errors. This poses a challenge
to the surface-based filters used in this study [31]. The preser-
vation of discontinuous ground features such as pine terrace
plantations, frequent in the Mediterranean landscapes, should
be better examined. In this sense, Mongus and Zalik [36] argue
that preserving ridges may sometimes be unsuccesstul when the
surface model is created, because the interpolation procedures
tend to estimate smooth terrain.

In conclusion, although most of the technical hardware dif-
ficulties have been solved, the development of more accurate
algorithms and methods for modeling of LiDAR data is still
necessary [31].

V. CONCLUSION

This paper proposes a comparison of seven filtering meth-
ods, implemented in nonproprietary tools and openly available
software, for bare-earth extraction from PNOA-LiDAR data
in a Mediterranean forest landscape. These methods, designed
for filtering discrete return data, include the progressive TIN
densification (LAStools), the weighted linear least-squares
interpolation-based (FUSION), the multiscale curvature classi-
fication (MCC), the interpolation-based (BCAL), the elevation
threshold with expand window (ALDPAT-ETEW), the progres-
sive morphological (ALDPAT-PM), and the maximum local
slope (ALDPAT-MLS) filters. As confirmed our results, a high
level of accuracy is achieved by the MCC algorithm (83.3%
of success rate and Kappa index of 0.67), as well as by the
LAStools (82.8% of success rate and Kappa index of 0.66),
compared with the rest of filtering algorithms tested. However,
each method has its strengths and weaknesses as none of them
worked perfectly, and all methods were susceptible to both
Type I and Type II errors, due to the complexity of the earth
surface, i.e., terrain slopes and cover types, and the point den-
sity and scan angle, to a lesser extent. MCC and LAStools
filters produced good results, but they differed in Type 1/Type 11
error counting. Sprouted scrub, stumps, and woody debris were
the more problematic cover type in filtering, as well as terrain
slopes higher than 15°. However, less firm conclusions can be
drawn from point density and scan angle variables, because
morphological methods are less sensitive to these factors. The
quality of the LiDAR-derived DEMs directly affects the qual-
ity of the LiDAR-derived canopy heights used in subsequent
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vegetation modeling, where the removal of nonground points
from the raw data is a critical stage. Filtering parameters imple-
mented in this study and the results obtained establish the first
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3.2 Comparacion de métodos de interpolacion para la generacion de MDE en espacios
forestales

RESUMEN

La exploracion con un sistema laser aerotransportado permite estimar una gran variedad de
parametros forestales empleando diferentes métricas extraidas de las alturas normalizadas de la
nube de puntos a través de un MDE.

En este articulo se han analizado seis rutinas de interpolacion considerando diferentes coberturas
de suelo y pendientes topograficas para generar una coleccion de MDE con resoluciones espaciales
de 1 y 2 metros. La precision de los MDE se ha evaluado de dos maneras: usando una muestra
extraida de la propia nube de puntos LiDAR, y utilizando un conjunto de 55 puntos de control
tomados sobre el terreno con un sistema de posicionamiento global (GPS) de alta precision.

Se han examinado los efectos de la pendiente del terreno, la cobertura del suelo, la densidad de
puntos del suelo y la penetracidon de los pulsos en el error de interpolacidn, estratificando el area
de estudio con estas variables. Ademas, se ha utilizado un Arbol de Clasificacién y Regresién
(CART) que ha permitido el desarrollo de un mapa de incertidumbre en la prediccion del MDE
para identificar las areas de peor calidad del modelo.

El método de interpolacién “TIN a raster” ha proporcionado el mejor resultado en el proceso de
validacion con el conjunto de datos LiDAR, mientras que la rutina Inverse Distance Weighted (IDW)
ha sido la mads precisa tras realizar la validacion con los puntos GPS (RMSE de 2,68 cm y RMSE de
37,10 cm, respectivamente).
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Abstract: Airborne Laser Scanning (ALS) is capable of estimating a variety of forest
parameters using different metrics extracted from the normalized heights of the point cloud
using a Digital Elevation Model (DEM). In this study, six interpolation routines were tested
over a range of land cover and terrain roughness in order to generate a collection of DEMs
with spatial resolution of 1 and 2 m. The accuracy of the DEMs was assessed twice, first
using a test sample extracted from the ALS point cloud, second using a set of
55 ground control points collected with a high precision Global Positioning System (GPS).
The effects of terrain slope, land cover, ground point density and pulse penetration on the
interpolation error were examined stratifying the study area with these variables. In addition,
a Classification and Regression Tree (CART) analysis allowed the development of a prediction
uncertainty map to identify in which areas DEMs and Airborne Light Detection and Ranging
(LiDAR) derived products may be of low quality. The Triangulated Irregular Network (TIN) to
raster interpolation method produced the best result in the validation process with the training
data set while the Inverse Distance Weighted (IDW) routine was the best in the validation with
GPS (RMSE of 2.68 cm and RMSE of 37.10 cm, respectively).
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1. Introduction

Airborne Light Detection and Ranging (LiDAR), also referred to as Airborne Laser Scanning (ALS),
is an active remote sensing technology which has gradually become a common tool for collecting
elevation information of surface targets with high precision [1,2]. Compared with the traditional
photogrammetric method, the accuracies of the small footprint discrete return ALS measurements are
unaffected by external light conditions [3]. In addition, the high spatial resolution of ALS outperforms
the use of Synthetic Aperture Radar (SAR) [4]. ALS systems are capable of penetrating through
vegetation and recording the terrain beneath it [5]. Accordingly, ALS has been widely used for generating
accurate and high spatial resolution Digital Elevation Models (DEMs) [6,7] over wide areas [8—12], which
is essential for environmental applications.

ALS has already been adopted and accepted as a very valuable tool in forestry due to the
three-dimensional nature of data [13]. A wide array of vegetation structural metrics, such as tree height,
biomass, crown size, leaf area index, stem volume, basal area, stand density and vertical canopy structure
has been estimated (e.g.. [ 14-21]). In this context, estimates are typically based on the height of the point
cloud above a continuous gridded DEM representing the bare-Earth’s surface [22]. However, the raw
ALS data contains a large number of points returned not only from the bare-earth surface but also from
other surface objects. These non-ground/object points should be separated or classified, the so-called
ALS data filtering, prior to DEM development [13]. This process is the most critical step in DEM
generation [23,24], which may also affect the accuracy assessment of the DEMs as some non-ground
ALS points may be erroneously labelled as ground points [25].

In addition, the numerous interpolation methods developed to derive a DEM from point data vary
widely in their complexity, ease of use, and computational expense, thus presenting their own advantages
and disadvantages depending on the characteristics of the data sets [2,26]. The fidelity with which DEMs
represent the real surface has been extensively explored in the last decades [27]. However, as Bilskie
and Hagen [28] indicated, there is an insufficiency in the literature, as well as in available Geographical
Information Systems (GIS) software to efficiently assess the vertical errors related with an interpolation
method using ALS data. The selection of an appropriate interpolation algorithm and spatial resolution
to generate an accurate DEM becomes an important decision, especially in uneven terrain. In fact,
gridding error can comprise a very important, and often neglected, source of inaccuracy in vegetation
metrics estimation [29]. This may be especially relevant for canopy height model estimation in forested
areas with a low ground-return sample for effective DEM surface interpolation [19,30-32]. In this
regard, the density of ground points after filtering a point cloud varies depending on the environmental
conditions. For example, in heavily wooded and vegetated areas, ground points will be particularly
sparse and the DEM will typically present lower accuracy, detail, and reliability [2,22], because the laser
beam penetration through the canopy can be limited.
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Many local studies have explored and documented in the last decades that source data density, terrain,
land cover type, interpolation method, and grid size affect DEM error [6,28,33-39], although few studies
have comprehensively studied the effects of all the aforementioned factors together such as Guo ef al. [26]
or Bater and Coops [22]. Furthermore, it is relevant to study the topographic error associated with ALS
data sets of low nominal point density per square meter, captured at national scale, as is the case of the
new ALS data provided by the Spanish National Plan for Aerial Orthophotography (PNOA) [40]. Spain
has made a significant effort similar to Scandinavia and the USA to provide ALS data. In accordance
with the quality levels defined by the 3D Elevation Program (3DEP) of the U.S. Geological Survey
National Geospatial Program (NGP) [41], the PNOA-LiDAR project meets the Quality Level 3 (QL3),
which implies a vertical accuracy of 20.0 cm RMSE and a density of 0.5 points/m?. This accuracy aligns
with the American Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ASPRS) 20-cm Vertical
Accuracy Class.

The consideration of error distribution and error propagation in DEMs has been often neglected,
perhaps because the immediacy of DEM implementation with tools commonly available in software
packages that overrides any concern for accuracy and error [27]. In order to gain a better understanding
of the error introduced in DEM development by factors related to the territory and the ALS data
acquisition, prediction uncertainty maps can be valuable tools. These maps show the spatial distribution
and magnitude of potential error and can assist in the recognition of areas of low quality in the DEMs
generated and derived LiDAR products (e.g., [22]).

According to Gatziolis et al. [42], nearly all evaluations of the suitability of ALS data for estimating
forest structural variables have been carried out in relatively simple forest conditions with a uniform
canopy, little if any understory vegetation, and gentle topography [14,15], which probably facilitate the
high accuracy of ALS-derived metrics of forest canopy and bare ground extraction. However, such
conditions are not common in many forested areas, including the Mediterranean forests of Spain, where
little is known about the effects that their complex structure and terrain may have on the suitability of
ALS-derived height estimates. Thus, the aim of this research is to assess different interpolation methods
in order to generate an optimal DEM to normalize the ALS data captured by the PNOA-LiDAR mission
to be used in forestry applications in the context of a study area dominated by Mediterranean pine forests
and topographic variability. The research objectives of this paper are to: (1) evaluate the relative
performance of six interpolation routines (natural neighbor, Triangulated Irregular Network (TIN) to
raster, Inverse Distance Weighted (IDW), Australian National University DEM (ANUDEM), kriging,
and point to raster) implemented in ArcGIS 10.1 (ESRI, Redlands, CA, USA) and FUSION 3.30 [43]
software; (2) identify the most accurate spatial resolution for DEM creation; (3) assess the effect of
terrain slope, land cover, ALS ground point density and pulse penetration on interpolation error;
(4) identify the most important variables in error prediction and evaluate the error distribution applying
a Classification And Regression Tree (CART) analysis; (5) and provide guidance for users of low density
point clouds, as the PNOA-LiDAR, in order to select the more suitable interpolation routine.
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2. Methods
2.1. Study Area

The study area consists of two sample sites, T1 (2 x 2 km) and T2 (4 x 2 km), located in the central
Ebro valley (41°56'N, 0°56'W), sited northeastern Spain (Figure 1). The Ebro basin constitutes the
northernmost semi-arid region in Europe and stretches from the Pyrenees range, in the north, to the
Iberian range, in the south.
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Figure 1. Study area with the two test sites (T'1 and T2) and factors influencing DEM
accuracy: (a) Terrain slope; (b) Land cover; (¢) Ground return density; (d) Canopy pulse
penetration. The red triangles denote the locations of the reference GPS benchmarks used in
the accuracy assessment overlaying a high spatial resolution PNOA-orthophotography
captured in 2009.
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This area presents a Mediterranean climate with continental features. Annual precipitation averages
350 mm and mostly occurs in autumn and spring. Moreover, the study area presents cold winters, with
monthly mean temperature about 7 °C, and hot, dry summers, with temperatures about 24 °C [44].
Topography is characterized by moderate to steep slopes with elevation ranging from 400 m to 750 m.a.s.1.

In the two selected sites, Aleppo pine forests (Pinus halepensis Mill.) account for 44% of total cover
and pine terrace plantation only 2%. Evergreen shrub vegetation represents 25%, dominated by a mixture
of Quercus coccifera L., Juniperus oxycedrus L. subsp. macrocarpa (Sibth. & Sm.) Ball and Thymnus
vulgaris L., and cereal crops cover 10% of the study area. The average height of the canopy is
approximately 6.5 m and the average biomass around 45 t/ha. Old stands reach heights of 12—13 m and
90 t/ha [45]. During the last century, the study site has been recurrently affected by fire, with some areas
being burned even twice. Two scars caused by wildfires in June 1995 and August 2008, which consumed
a total of 3,300 ha of forest, are distinguishable nowadays [46]. Currently, in these areas affected by fire,
the vegetation is dominated by shrub species that have colonized rapidly [47]. Thus, this area is
characteristic of the distinctive dynamic of the Mediterranean environment, recurrently affected by
wildfires [48].

In summary, the selection of T1 and T2 sites was based on the objective of our research, which is to
test different interpolation methods to develop DEMs in order to normalize the PNOA-LIiDAR data for
forestry applications in a typical Mediterranean environment. In this regard, in order to normalize the
point heights not only the evaluation of filtering procedures to classify the point cloud is relevant, but
also the interpolation methods.

2.2. ALS Data Acquisition

The ALS data were provided by the Spanish National Plan for Aerial Orthophotography (PNOA) [40]
and captured in several surveys conducted between 22st January and 5th February 2011, using an
airborne Leica ALS60 discrete return sensor. Data were collected with up to four returns measured per
pulse, and intensity values from a 1064-nm wavelength laser. The resulting ALS nominal point density
was 1.5 point/m* with a vertical accuracy of 0.20 m. Data were delivered in three 2 km * 2 km tiles of
raw data points encoded in the ASPRS laser (LAS) binary file format v. 1.1, containing x, y coordinates
(UTM Zone 30 ETRS 1989) and ellipsoidal elevation z (ETRS 1989). The properties of the ALS
acquisition are summarized in Table 1 [47].

Table 1. Airborne laser scanning (ALS) data specifications and acquisition properties.

Property Value
Sensor ALS60
Scanning method Oscillating plane mirror (saw-tooth pattern)
Date January and February 2011
Mean flying height above ground (m) 3012
Mean flying speed (km/h) 241
Nominal point density (point/m?) 1.5
Field of view (degrees) 40
Beam divergence angle (mrad) 0.22

91



Aplicaciones forestales de los datos LIDAR-PNOA en ambiente mediterrdneo. ..

Remote Sens. 2015, 7 8636

Table 1. Cont.

Property Value
Scan angle (degrees) +22°
Total extension of LAS files (km?) 12
Point count 18,495,618
Altimetric accuracy (RMSE in m) 0.20
Planimetric accuracy (RMSE in m) 0.30

2.3. Data Processing

A key step in DEM generation is the previous classification of laser returns as either on or above the
ground, filtering out the aboveground returns before interpolating the ground points to generate a surface [7].
In this study, the point cloud classification was performed using the algorithm designed by Evans and
Hudak [49] implemented in MCC v.2.1 software. According to Montealegre et al. [50], this classification
algorithm balances commission (Type 11) and omission (Type 1) errors and it is very suitable for forested
environments. In that study, the relative performance of seven different well known filtering methods not
available in proprietary software was evaluated. These methods were the progressive TIN densification
algorithm (LAStools), the weighted linear least squares interpolation-based method (FUSION), the
multiscale curvature classification (MCC), the interpolation-based filter (BCAL), the elevation threshold
with expand window method (ETEW-ALDPAT), the progressive morphological filter (PM-ALDPAT)
and the maximum local slope algorithm (MLS-ALDPAT). According to Montealegre et al. [50] results,
MCC filter presented the lowest overall error (16.7%) and the more problematic cover types in filtering
were sprouted scrub, stumps and woody debris, as well as terrain slopes higher than 15°.

2.3.1. Surface Interpolation Methods

Numerous mathematical methods for creating a raster surface from an irregular point cloud
exist [13,36]. In this study, we compared several commonly used interpolation methods: Natural
neighbor, Triangulated Irregular Network (TIN) to raster, Inverse Distance Weighted (IDW), ANUDEM
(Australian National University DEM), kriging, and point to raster. ALS-derived DEMs with spatial
resolutions of 1 and 2 m were created for all interpolation routines. A brief overview of these techniques,
currently available in GIS software, and their parameterization is presented below and in the Table 2.

The natural neighbor well known as the “area-stealing™ or Sibson method finds the closest subset of
input samples to an unknown point and applies weights to them based on proportionate areas determined
by Voronoi (Thiessen) polygons to interpolate a value [22,26,51.52].

The TIN to raster is based on a set of contiguous, non-overlapping Delaunay triangles to join points
in three-dimensional space. Elevation is recorded for each triangle node, while elevations between nodes
can be interpolated, thus allowing the generation of a continuous surface [26]. Then, the value of each
output raster cell is interpolated from the TIN surface at the center of each cell [2].

The Inverse Distance Weighted (IDW) estimates the cell value by averaging the values of sample
data points within its neighborhood [2,22] based on the Tobler’s “first law of geography”. The closer a
point is to the center of the cell being estimated, the more influence, or weight, it has in the averaging
process [22]. The influence of known points on the interpolated values based on their distance from the



Aportacion de las investigaciones realizadas

Remote Sens. 2015, 7 8637

output point can be controlled by defining the power. For example, a power of two is often well suited
for deriving raster Canopy Height Models (CHM) considering the shape of the tree canopy and its
variation in elevation. However, in order to generate DEMs, different values can be suitable. Bater and
Coops [22] obtained better results using a power of three in IDW interpolation to estimate terrain
elevation, than using a lower power. The characteristics of the interpolated surface can be controlled by
applying a fixed or variable search radius, which limits the number of input points that can be used for
calculating each interpolated cell [2.26].

Table 2. Interpolation routines, most important advantages and disadvantages and the
parameterizations tested in this study.

Method Advantages/Disadvantages Parameterization

It is simple because it has no adjustable parameters. It is
Natural neighbor extremely computationally efficient. It can create Not applicable.

artifacts when points are sparse.

Triangulated It is simple and computationally efficient. If point density . .
] ) ) Linear and natural neighbor methods were tested
Irregular Network is lower than the output cell size, the triangle of the
) ) ) to create the raster surface from the TIN.
(TIN) to raster intermediate TIN will be transferred to the output DEM.
) ) - . Power of 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5 and 3, and a variable
Inverse Distance It requires a moderate decision-making and can also be . . .
) ) ) . search radius with 6, 12 and 24 minimum
Weighted (IDW) computationally intensive.

points were tested.

It allows the incorporation of spatial restrictions

in the interpolation process, such as contours, ) )
Surfaces were created with drainage enforcement

ANUDEM streams, efc. Its primary purpose is to create a surface
both on and off.

suitable for hydrologic modeling. It is extremely

computationally intensive.

) o ) o The fitted model of the semivariogram was
. It requires a lot of decision-making and it is very . ]
Kriging ) ) ) “Gaussian”. Sector types of 1, 4, 4 with an offset
computationally intensive. ) .
of 45° and 8, with 2 to 5 neighbors were tested.

It is the simplest method and it is very computationally
Point to raster efficient. Mean is sensitive to extreme values/outliers, Not applicable.

especially when the sample size is small.

The topo to raster or ANUDEM uses an iterative finite difference interpolation technique specifically
intended for terrain modelling that more closely represents a natural drainage surface, developed by
Hutchinson [53]. Although ANUDEM is capable of incorporating different additional data (e.g.,
contours or drainage), only ALS ground returns were used for surface development [2,36].

Kriging is an advanced geostatistical procedure that generates an estimated surface from a set of
points with z values [2,54.55]. It is based on the regionalized variable theory that assumes that the spatial
variation in the phenomenon represented by the z values is statistically homogeneous throughout the
surface. In this study ordinary kriging, one of the most commonly applied kriging approaches, was
evaluated [2]. It assumes that the variation in elevation values is free of any structural component (drift) [26].
All parameters are determined by weighted least squares methods, which are commonly used to fit
semivariogram models [26,56,57].
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All the aforementioned methods were implemented in ArcGIS 10.1 software (ESRI, Redlands, CA,
USA), while the following was performed with the “Gridsurfacecreate” command included in FUSION
LDV 3.30 [43]. given the widespread use of this software by researchers in forestry applications. This
method identifies the point or points within each output raster cell and assigns an elevation value to the
cell based on the averaging z value of those points. If there are no points within the output cell, this is
filled using the neighboring cell heights.

2.3.2. DEM Accuracy Assessment

ALS ground returns were randomly divided into prediction (training) and validation (test) data sets,
consisting of 7,585,872 (80%) and 1,896,468 (20%) points, respectively. The training data set percentage
was selected in order to ensure the generation of DEMs with 1 and 2 m resolutions, while the test data
set was used to assess vertical errors in elevation without compromising the integrity of the ALS data [28].
In this sense, the ALS ground returns in the prediction data set presented a nominal point density of 1.3
points/m® in T1 and 0.6 points/m* in T2, corresponding to a point spacing of 0.86 and 1.32 m,
respectively. It was not intended to test the absolute geodetic accuracy of the DEMs because the
validation data were subject to the same degree of positional error as the prediction data, i.e., less than
0.30 m [22.28].

Additionally, a complementary validation was performed using a finite sample of 55 high-accuracy
geodetic control points collected with the Leica VIVA GS15 CS10 GNSS real-time kinematic (RTK)
global positioning system and located randomly but ensuring covering the whole variability of the study
area (see location of the points in Figure 1). The 49% of the ground control points were taken on pine
forest, 22% on scrub, 18% on a burned area and the remaining 10% on crops and grasslands.

2.3.3. Error Analysis

Once the ALS-DEMs were developed using the prediction data set, the validation ALS data set and
ground truth GPS checkpoints were used to compare the biases and accuracies of the surfaces [39]. The
vertical error of every point in the validation data with respect to the predicted value in each DEM,
generated with different methods at 1 and 2 m resolution, was calculated using the following Equation (1):

E(x,y):Pz(x,y)—Mz(x,y) (l)

where £ is the error at location (x,y), P: is the predicted value of the DEM at location (x,y), and M: is the
measured value from the validation data, both ALS and GPS data set at location (x,y).

Furthermore, other global statistics to assess the overall performance of the interpolation routines,
such as Mean Error (ME), Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean Square Error (RMSE), were
computed [22,28,33,37]. See Equations (2)—(4):

1 n
ME=;Z(PZ(X:J/)—MZ(X:J/)) (2)
1 n
MAE = E;UPZ (6, y) =M, (x,Y)]) (3)
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1 n
RMSE = 5;(& (x,¥) — M, (x,¥))? 4)

where » is the number of test points.

In addition, with the aim of assessing the effect on interpolation errors of terrain slope, land cover
structure, return density and canopy pulse penetration, following Bater and Coops [22] approach, MAEs
derived from the validation ALS data set were summarized across the range of values of each variable
(Figure 1). It should be noted that this analysis was not performed with 55 GPS points because the sample
is small to ensure statistical validity of the results.

In order to examine the effects of terrain slope on the error, a slope steepness model was derived from
all ALS ground returns in the data set. This slope map was reclassified into three categories, specifically:
0°-5° gentle; 5°-15° moderate; >15° steep slopes (Figure 1a).

A structural analysis of the variability of land cover existing in T1 and T2 sites was performed using
the land cover map from the CORINE (Coordination of Information on the Environment) program of
the European Commission actualized to 2012. Five structural classes were obtained in the study area
(Figure 1b): Coniferous forest, terraced reforestation, burned area, scrub, and crops and natural grassland.

With respect to the influence of ALS return density, a raster surface was generated computing the
number of ground returns within each pixel of 1 m?. This continuous variable was then discretized into
5 ranges of ground return density: 0-0.5, 0.5-1, 1-1.5, 1.5-2, >2 points/m? (Figure 1¢).

As for canopy pulse penetration, a canopy closure model was derived from the ALS data set using
the “Cover” command included in FUSION LDV 3.30. [43]. The proportion of the pulses that penetrate
canopy and reach the ground was calculated using a 15 m x 15 m grid and a ground tolerance of 1 meter.
Then, canopy pulse penetration was categorized into 4 classes: 0%—25%, 25%—50%. 50%—75% and
75%—100% (Figure 1d).

Finally, in order to analyze to what an extent the differences in the error obtained by each interpolation
methods are statistically significant, a Kruskal Wallis analysis was performed.

2.3.4. Error Prediction

A CART analysis [58.59] performed with IBM SPSS Statistics 20 was used as an exploratory data
technique to uncover those variables having the most influence on DEM error and to examine the spatial
distribution of the prediction uncertainty. This is interesting and necessary information to control the
prediction uncertainty in ALS derived products that could be used by forest managers. Following Bater
and Coops [22] approach, MAE computed previously with the test data set (20%) was related to the
variables described in the previous section. CART is a non-parametric modeling approach that can
explain the response of a dependent variable from a set of independent continuous and/or categorical
variables using binary recursive partitioning of the data [59]. This leads to increasingly homogeneous
subsets, based on independent variable splitting criteria using variance minimizing algorithms. The
dependent data are partitioned into a series of descending left and right child nodes derived from parent
nodes. Once the partitioning has concluded, the child nodes are designated as terminal nodes in which
all cases have the same value for the dependent variable, 7.e., they are homogeneous or “pure” nodes and
do not require further splitting [58]. CART is a procedure of data mining tools widely used in land use
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change modeling (e.g., [60]) and commonly applied to remote sensing data as a rule-based classification
design (e.g., [61-63]). The output from a CART analysis is a series of logical if-then conditions ending
in terminal nodes predicting the value of the response variable [22]. These conditional rules, generated
by the decision tree, were implemented in ArcGIS 10.1 software (ESRI, Redlands, CA, USA) using the
raster layers presented in Figure 1, in order to produce a categorical map of prediction uncertainty.

3. Results
3.1. Error Analysis

Global statistics for the DEM validation using the ALS test data set and the GPS benchmarks are
presented in Tables 3 and 4, respectively. The ME shown in Table 3 was sub-centimeter using all
interpolation algorithms with both spatial resolutions (1 and 2 m), with the exception of point to raster
interpolation, which underestimates the prediction by more than 1 cm. Overall, the results show that
interpolation biases were negligible in accordance with Bater and Coops [22] and Gallay ef al. [64].
Analyzing the results in more detail, with the exception of point to raster model, the DEMs derived with
the rest of methodologies underestimate ground elevations at 1 m resolution, while ground elevations
were over-predicted at 2 m resolution. RMSEs ranged from 2.68 to 17.67 cm, decreasing for all
interpolation routines with an increase in spatial resolution from 2 to 1 m. MAE was also very consistent
with respect to the method used, presenting a higher variability in both spatial resolutions. For instance,
the best interpolation routine was TIN to raster with a MAE of 11.73 em in 1 m resolution DEM, which
increased to 16.94 ¢cm in 2 m resolution DEM. Therefore, the smaller the grid sizes, the lower MAFE and
RMSE in accordance with the results obtained by Bilskie and Hagen [28]. The highest range of error was
obtained by kriging, point to raster and natural neighbor interpolation methods, while ANUDEM, IDW
and TIN to raster presented the lowest ones, below 7 m.

In general, the results of Table 3 show that TIN to raster interpolation method is the optimal solution
in 1 m resolution DEM generation, presenting the lowest RMSE, MAE and SD values
(2.68 cm, 11.73 cm and 0.16 m, respectively). However, natural neighbor and ANUDEM obtained also
good results with lower RMSE and MAE values, in comparison to IDW, kriging and point to raster
interpolation methods. In fact, kriging method performed slightly better in DEMs generated at 2 m cell
size, being 2.30 cm more accurate than TIN to raster method. The main drawback of kriging methodology
is the processing time required which is almost three times longer than in IDW interpolation routine, as
well as the flexibility of kriging, which can require a lot of decision-making [2]. It should be noted that
ANUDEM methodology performed relatively well in both resolutions considering that drainage
enforcement was not applied.

Table 4 shows the overall vertical error statistics obtained with the 55 checkpoints captured with the
high precision GPS. According to Liu [25] and considering the difficult field conditions, the GPS
observations presented a high accuracy (vertical and horizontal accuracy of 2.38 and 1.32 cm,
respectively). The difference between survey elevations and the ALS-derived DEM elevations was
higher (around 30 c¢cm) in terms of ME, compared to the values obtained previously and reported in the
Table 3. It should be noted that the GPS sample is not affected by the horizontal and vertical errors that
present the ALS training data set (see Table 1). This fact contributes significantly to the error detected
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with the reference GPS benchmarks validation. Although the 55 survey points represent a smaller
independent sample, this approach is extremely valuable considering the time-consuming character of
field surveying [25]. In this regard, the RMSE values obtained in the statistical analysis confirm that 1 m
resolution DEMSs are reasonably better than DEMs generated at 2 m resolution using the
PNOA-LiDAR data set. In this case, the IDW method achieved the best results applying both spatial
resolutions (1 and 2 m), obtaining RMSEs of 37.10 cm and 40.60 cm, respectively. On the contrary, point
to raster method presented the worst results, both at 1 m and 2 m resolution, with RMSESs of 50.90 and
63.00 cm, respectively. These low accuracy results match those shown in Table 3. The MFE indicated a
general overestimation of the elevation in all interpolation routines. This can be explained by the
presence of systematic errors related with the filtering procedure. It is relatively frequent in ALS-derived
DEMs of forest areas, where non-ground returns such as low vegetation and logs, are included as ground
returns and subsequently in the DEM interpolation process, resulting in positive MEs [30.39]. The
greatest range between minimum and maximum errors was obtained with the point to raster interpolator
(1.90 m), indicating an exaggeration of the elevation errors. In addition, it should be stressed that vertical
accuracy of GPS points is eight times better than the ALS data set. This fact, could also explain the
higher RMSE, MAE and ME values obtained with the ground control points with respect to those
obtained with ALS test data set, which is much more dependent of error acquisition and filtering process.

Table 3. Global statistics summarizing validation errors obtained with the ALS training
dataset. Only the most accurate parameterization values for all the methods applied at both
resolutions (1 and 2 m) are analyzed. Mean Error (ME), Mean Absolute Error (MAE), Root
Mean Square Error (RMSE) and Standard Deviation of residuals (SD). Interpolation
methods are ranked from lowest to highest RMSE. N =1,896.468.

Interpolation Resolution  Min Error Max Range sD ME RMSE MAE
Parameterization
Method (m) (m) Error (m) (m) (m) (cm) (cm) (cm)

Applying natural neighbor
TIN to raster interpolation to TIN triangles to 1 -3.14 3.50 6.64 0.16 0.59 2.68 11.73

obtain cell values.

Natural neighbor Not applicable 1 —4.96 3.61 857 0.17 0.03 295 12.14

Surface created with no
ANUDEM 1 -3.06 3.31 6.37 0.17 -0.1 299 12.14
drainage enforcement

Power of 2 and variable search
IDW 1 =277 3.81 6.58 0.19 -0.32 3.64 12.9
radius with 12 minimum points.

Parameters determined fitting the
semivariogram model. 4 sectors
Kriging 1 —4.42 4.44 8.86 0.20 -0.9 391 14.08
with an offset of 45° for the

search neighborhood.

Point to raster Not applicable. 1 —4.45 4.24 8.69 0.26 -1.29 6.64 18.25
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Table 3. Cont.
Interpolation Resolution  Min Error Max Range hY2l ME RMSE MAE
Parameterization
Method (m) (m) Error (m) (m) (m) (cm) (cm) (em)
Parameters determined fitting the
Kriging semivariogram model. 1 sector for 2 —2.71 4.23 6.94 0.23 0.48 5.25 16.25
the search neighborhood.
Surface created with no drainage
ANUDEM 2 —2.75 37 6.46 0.23 0.16 542 16.73
enforcement,
Applying natural neighbor
TIN to raster interpolation to TIN triangles to 2 —4.14 3.29 7.43 0.23 0.86 5.48 16.94
obtain cell values.
Natural neighbor Not applicable. 2 -3.26 3,70 6.96 0.23 0.86 552 16.94
Power of 2 and variable search
IDW 2 -2.76 3.81 6.57 0.24 0.32 5.74 16.74
radius with 12 minimum points.
Point to raster Not applicable. 2 —4.40 4.08 8.48 042 -2.73 17.67 2954
Table 4. Global statistics summarizing validation errors using the GPS benchmarks. Only
the most accurate parameterization values for all the methods applied at both resolutions
(1 m and 2 m) are analyzed. Mean Error (ME), Mean Absolute Error (MAE), Root Mean
Square Error (RMSE) and Standard Deviation of vesiduals (SD). Interpolation methods are
ranked from lowest to highest RMSE. N =55.
Interpolation Resolution  Min Error  Max Error  Range 8D ME  RMSE MAE
Parameterization
Method (m) (m) (m) (m) (m) (cm) (cm) (em)
Power of 1 and variable search radius
IDW 1 -0.05 1.24 1.29 022 2980 37.10 30.01
with 24 minimum points.
Parameters determined fitting the
Kriging semivariogram model. 1 sector for the 1 —0.03 123 1.26 024 30,10 3810 30,19
search neighborhood.
Natural neighbor Not applicable. 1 —0.02 1.28 1.31 0.24 3280 40.40 32.88
Applying linear interpolation to TIN
TIN to raster 1 0.03 144 1.40 028 3270 42.80 32.67
triangles to obtain cell values.
Surface created with drainage
ANUDEM 1 -0.04 149 1.53 031 3390 45.40 34.16
enforcement.
Point to raster Not applicable. 1 —0.13 1.77 1.90 036 3680 50.90 37.29
Power of 0.5 and variable search
IDW 2 -0.29 1.25 1.55 0.28 29.70 40.60 3111
radius with 6 minimum points.
Surface created with drainage
ANUDEM 2 =0.12 1.27 1.39 0.28 3240 42.70 33.79
enforcement.
Parameters determined fitting the
Kriging semivariogram model. 1 sector for the 2 —0.03 1.58 1.61 030 3250 4410 32.67
search neighborhood.
Natural neighbor Not applicable. 2 —0.05 1.86 1.90 032 3320 46.00 33.37
Applying linear interpolation to TIN
TIN to raster 2 -0.04 145 1.48 033 3400 47.10 3413
triangles to obtain cell values.
Point to raster Not applicable. 2 -0.15 2.53 2.68 0.49 4000  63.00 41.10
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Figure 2 shows the results of the analysis of the influence of terrain slope, land cover, ground return
density and canopy pulse penetration on the accuracy of the ALS-derived DEMs.
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Figure 2. Effects of terrain slope (a); canopy pulse penetration (b); land cover (¢) and
(d) ground return density on MAE of interpolation.

In relation to the slope steepness, an increment from 0° to more than 15° increases the MAFES in all
interpolation algorithms in more than 10 cm (Figure 2a). The finer spatial resolution DEMs presented
higher accuracy than the coarser ones [22]. The 1 m surface created using TIN to raster method shows
the lowest MAE across the range of slope classes.

On the contrary, MAE decreased with an increase in the penetration rate of laser pulses reaching the

ground (Figure 2b). TIN to raster method performed the best when penetration rate was 0% to 25%, with
a MAE of 14.32 cm, being also the most appropriate in all penetration rates. In this regard, among the

interpolation routines tested, kriging presented the worst results at 1 m resolution. It should be noted that
all methods, except kriging at 1 m resolution, experiment a slightly increase of approximately 1 cm in
their MAEs from the 0%—25% penetration class to the 25%—50% category. This effect is prone to be due
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to the error introduced by “Cover” command, inherent to the parameters chosen to map this variable for
the analysis.

Land cover also affected interpolation accuracy (Figure 2c). The highest MAEs occurred in the
coniferous forest class, which is characterized by the presence of Aleppo pine trees. In contrast, MAEs
located in terraced reforestation were slightly lower, as a result of the gaps in the forest canopy allowing
a larger proportion of ALS returns to reach the ground. In general, whether land cover structural
complexity decreases, the error also decreases. As expected, the 2 m resolution DEMs present lower
accuracy than 1 m resolution surfaces across all land cover classes. TIN to raster method was the best
method to interpolate ALS data in presence of scrub and pine forests, as well as sprouted scrub,
abandoned logs, stumps and woody debris typical of a burned area, presenting errors ranging from 8.45
to 15.60 cm. However, this method was slightly less suitable for crops and grasslands land covers than
ANUDEM one, as the last presented a lower MAFE of 6.50 cm, compared with the 6.69 cm of error of
the TIN to raster method.

Figure 2d shows the effects of ALS ground return density on interpolation accuracy. The greatest
MAE was lower than 23 cm and was produced in DEMs generated at 1 m resolution using the point to
raster routine in areas with the lowest point densities, i.e.. between 0 and 0.5 points/m* Again, this
method achieved the worst results, especially in 2 m resolution DEMs. In general, the rest of routines
performed slightly better at 1 m resolution than at 2 m resolution. In addition, TIN to raster method
presented the lowest MAFs with the exception of the ground return density range greater than
2 points/m?. In this category, ANUDEM (MAE of 921 c¢m) and IDW (MAE of 9.22 c¢m) had a
better performance.

Finally, the results obtained after performing the Kruskal Wallis test show that the differences
between the errors obtained applying different interpolations routines are statistically significant. In
summary, DEMs generated at 1 m resolution present a higher accuracy that those of 2 m resolution and
the TIN to raster method seems to be the most suitable one to interpolate ALS data of low point densities
(<0.5 points/m?) in Mediterranean forested environments characterized by a variable slope steepness and
arelatively complex landscape.

3.3. Error Prediction

In order to ensure consistency in the analysis, the DEM generated at 1 m resolution using TIN to
raster methodology was used in the final accuracy assessment. The error prediction map created from
the CART analysis is presented in Figures 3 and 4. Similar to Bater and Coops [22], the CART analysis
indicated that the most important predictor variables in interpolation error were terrain slope and point
density, but also land cover, which determines the amount of returns reaching the ground.

As expected, areas with a combination of high slope (>15°) and low ground points density
(<0.30 points/m?) were the most prone to interpolation error. However, in terrain with slope steepness
lower than 15°, prediction uncertainty was very low. This method is advantageous where the combined
effects of the two predictor variables are less intuitive, for instance, high slope (>15°) and high point
density (>1.07 points/m?). In the end, using prediction uncertainty maps may help in the detection of
potential problems with ALS-derived vegetation height estimates in those areas where the DEM surface
is uncertain [22].
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Figure 3., Classification tree resulting from CART analysis of absolute errors for a I m
resolution DEM created using TIN to raster interpolation. Each node (square) is labeled with
average absolute error (Mean), standard deviation (S.D.) and the number (N) of points in
that group. The model is read from top down until terminal nodes predicting the vertical
error from selected variables appear.
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Figure 4. CART-derived prediction uncertainty map over the high spatial resolution
orthophotography (PNOA-2009) used as backdrop for 1 m TIN to raster DEM. For this surface,
slope, ground return density and land cover were the best predictors of interpolation error.
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Figure 4 shows the classification of the study arca into categories of prediction uncertainty. The
eastern half of T2 showed higher uncertainty, particularly compared to the southwest of this test site.
Good results are shown in the flat-bottom valleys occupied by field crops and in the burned area, except in
zones occupied by sprouting shrub vegetation and abandoned logs. Furthermore flight-overlaps strips can
be observed in T2, which implies more point density and therefore less uncertainty in DEM surface. In
general, T1 test site shows moderate error uncertainty, mainly due to the hilly relief, the high point
density in the area, but also due to the presence of the pine forests and the shrub vegetation cover. Figure 4
corroborates that topographic gradient and a low point density are the main factors in DEM error. In
fact, vertical errors were observed in areas where the local variability in the terrain (e.g., topographic
slope) was large and when ALS point count was low (i.e., <0.30 points/m?).

4. Discussion

The aim of this research was comparing the performance of different interpolation techniques to
derive gridded DEMs in a Mediterranean forested region in order to normalize the PNOA-LiDAR data.
Our results establish the first baseline for potential users of low density point clouds, in absence of
information describing the suitability of interpolation parameters in areas occupied by Aleppo pine forest
mixed with evergreen shrub. This is a contribution to other researches like those of Rees [65], Lloyd and
Atkinson [12] and Mita3ova ef al. [66].

Bater and Coops [22], and Lloyd and Atkinson [67] pointed out in their research that no interpolation
method is universally superior since ground return spacing, raster pixel size, the complexity of terrain
morphology, and the assumptions of a given interpolator affect the ability of interpolation routines to
generate accurate DEMs. In our study, the RMSE obtained in the DEM validation using the ALS test
data set, varied with different methods and resolutions. However, our research confirmed that natural
neighbor, IDW, kriging, ANUDEM, and TIN to raster do not differ greatly in terms of their global
RMSEs and MAEs for resolutions 1 and 2 m (see Tables 2 and 3). The ANUDEM and IDW interpolators
were the most conservative routines obtaining the lowest range of error. In this sense, Bater and Coops [22],
found more conservative the linear and natural neighbor methods. In our case, at 1 m resolution, TIN to
raster and natural neighbor, the two best interpolators, had an RMSE of 2.68 and 2.95 cm, respectively,
while point to raster, the worst interpolator, resulted in an RMSE of 6.64 cm. This indicates that the errors
produced by interpolators are as significant as the measurement errors and should be considered when
generating high quality DEMs from ALS data [26]. On the other hand, MEs showed that the two best
interpolators slightly overestimated the ground elevation. This effect is frequently encountered when
working with ALS data in forested areas where is usual to find a positive bias as the point cloud is
misclassified due to the presence of dense low lying vegetation under the tree canopy [5,32,39,68)]. This
overestimation is attributed to the reduced number of ALS ground points used to interpolate each grid
centroid [36] but also to the use of vegetation point as ground points to generate the DEMSs. Despite this
fact, overestimations were limited in our research to 0.59 cm and 0.03 cm, using TIN to raster and natural
neighbor methodologies, respectively. This would likely have little impact on attributes of vegetation
structure derived from these DEMSs. In general the MF values around zero obtained in all tested routines
to generate DEMs, suggest unbiased predictions according to Gallay et al. [64] and Bater and Coops [22].
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The statistics fall below a centimeter level with the exception of point to raster interpolation, where the
predictions were systematically underestimated by less than 3 cm considering the MEs values.

The supplemental validation of DEMs with the 55 ground surveyed measurements with a high
precision GPS provided insight into the absolute accuracy of the bare-earth surfaces. Our results fall
within the typical RMSE values reported by other empirical studies, which ranged from 0.14 to 1.50 m,
depending on the operational aspects of ALS and environmental conditions [6,38].

The RMSE values showed that 1 m resolution DEMs are reasonably better than 2 m resolution DEMs.
As confirmed Gonga-Saholiariliva et al. [27], it was shown that the larger the grid-cell size, the lower
the accuracy in DEMSs. However, the higher MEs obtained in general, ranging from 40.00 to
29.70 cm with the GPS ground control points suggest the necessity of a thorough analysis, using more
control points for a higher level of confidence in the validation results. However, it was not possible to
improve the number of checkpoints, as according to Liu [25] the collection with GPS of a large number
of high-accuracy checkpoints was a time-consuming task, leading to an increase of the costs of the study.

The results of ALS-derived DEMs validated with the GPS benchmark tended to overestimate the
reference ground elevation [6]. The IDW interpolation method presented the best results, RMSE of
37.10 cm, using a power of 1 and a variable search radius with 24 minimum points. As pointed out
Gallay ef al. [64]. the IDW is an approachable method in proprietary as well as open source GIS or
statistical software and it is relatively easy to parameterize. However, Renslow [2] underlined that in
some ALS data sets where the point density varies widely, this method can be a challenge since different
densities of points often dictate different parameters for best results. In this regard, the amount of nearest
neighbors used in IDW interpolation may seem high. However it is known that a very small number of
points are prone to cause artifacts in the DEM, at least in certain cases based on the interaction with the
spatial pattern of the point cloud.

Additionally, computation time should be considered when choosing the appropriate interpolation
method, although the absolute computation time may change under different computation conditions,
such as the computer’s CPU, available memory, and software used [26]. The computations for this
research ran under a Windows™ server with Intel® Core™ i5 3.10 GHz processors and 8.00 GB memory
using ESRI ArcGIS 10.1 (ESRI, Redlands, CA, USA) and FUSION LDV 3.30 [43]. Natural neighbor,
point to raster and TIN to raster prove to be simple and fast methods (60, 120 and 198 seconds to generate
each DEM, respectively), while IDW and kriging are moderate in computation time
(240 and 540 seconds) compared with the ANUDEM (1140 seconds), which is the slowest one. These
results are in line with those obtained by Guo ef al. [26] where the simplest methods have the best
processing time.

In terms of the accuracy level considering the pixel size, we have demonstrated, like Bilskie and
Hagen [28] that MAE and RMSE generally increase along with larger DEM grid cells. As the DEM
becomes coarser, it is unable to describe sub-scale undulations of the ground surface that are better
represented by higher resolution DEMs. Nevertheless, the findings of Rees [65], Liu ef /. [11] and
Smith et al. [69] show that the choice of interpolation method is less influential when a surface is
interpolated to coarser resolutions than the resolution of the input data. In any case, our research suggests
that PNOA-LiDAR-derived DEMs with pixel size similar to point density, 1 m, achieved very good
results. In this context, Behan [70] quantified the error within models produced from different
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interpolation algorithms and obtained the highest accuracy in surfaces created using cell sizes with
spacing analogous to the original points.

Ultimately, TIN to raster interpolation is usually preferred due to the overall simplicity nature of its
performance, as it has no adjustable parameters, so no user-tunable variances are introduced, and to its
efficiency in processing [2]. In this sense, TIN to raster interpolation is also the best option for
interpolating the ground returns of PNOA-LiDAR data in a forested Mediterranean environment since
it presents a consistent accuracy and relative conservative predictions.

On the other hand, analysis of the effects of terrain slope, land cover, ALS ground point density
and pulse penetration on DEMs accuracy showed that all factors influence MAFEs. Although it is
known that ALS-derived DEMSs are less sensitive to terrain slope than those derived from digital
photogrammetry [6.38], topographic gradients are a significant factor in DEM error as corroborated by
our research and others such as Hodgson and Bresnahan [38], Su et al. [32], Gallay et al. [64] and Bater
and Coops [22]. As Aguilar ef al. [6] suggested, ALS planimetric error may be relatively high (up to
0.30 m for PNOA-LiDAR mission) and also may be directly translated to vertical errors on sloping
surfaces. In our research, double MAFE values were obtained in areas with moderate slope steepness (from
5° to 15°) in comparison with areas of low slope steepness (from 0° to 5°) in | m resolution DEM.
Similar patterns were obtained by Hodgson and Bresnahan [38], who observed elevation error in steeper
slopes (about 25°) twice of those observed on low slopes (e.g., 15°). Like Bater and Coops [22]. and
increase in slope steepness from 0° to more than 15° caused decimeter-level increases in MAES in all
interpolation routines, especially in point to raster method. Except for this method, the rest of
interpolation methods were similar in their accuracies, although the kriging and IDW routines appeared
to be more sensitive to changes in slope.

Hodgson and Bresnahan [38], Aguilar and Mills [39] and Aguilar et al. [6], also indicated the
influence of land-cover in the accuracy of DEMs. In general, as the structural complexity of the land
cover decreased, the MAES obtained in the DEMs generated also diminished. Our results confirm, as
Bater and Coops [22] and Hodgson and Bresnahan [38] pointed out in their studies, that higher MAESs
(ranging from 15 to 40 cm) occurred in areas with tall canopy vegetation, covered by dense coniferous
forest. However, Hodgson and Bresnahan [38] found the largest RMSE in areas covered by scrub. In
connection with this, the presence of vegetation can limit ground detection, due to a decrease in the
canopy pulse penetration. Nevertheless, this is not only a deficiency of ALS data, but also in DEMs
created from stereo photogrammetry, radar, or ground surveying, where the accuracy and reliability of
the surface generated is usually lower in vegetated areas than in open areas [2,25]. Laser energy often
fails to penetrate a dense vegetation canopy resulting in last returns that are well above the true ground
surface [13]. Our study confirms that the TIN to raster method was the most appropriate for the different
penetration rates, as it had the lowest MAFs in the ground point density categories, ranging from 14.98
to 9.24 cm, with the exception of areas with ground penetration densities greater than
2 points/m?, where ANUDEM presented one centimeter more in accuracy. This support the conclusion
of Hu et al. [71], who confirmed that increasing sampling density implies a decrease in interpolation error.

Finally, the CART analysis indicated that topographic variability and sampling density have
significant influence on the accuracy of ALS-derived DEMs but also the land cover, which determines
the amount of returns reaching the ground. As pointed out by Guo et al. [26], whether the complexity of
the terrain increases, the uncertainty in the derived DEM also increases. In this regard, our results are
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similar to previous studies conducted by Bater and Coops [22] and Hodgson and Bresnahan [38], who
indicated that the pattern of highest magnitude error was observed to occur in the areas of greater surface
roughness. In addition, Aguilar et al. [72] found that morphology has the greatest influence on DEM
quality, followed by the sampling density and interpolation method. Similar to Aguilar et al. [6]. the
error in ALS-derived DEMs is not very sensitive to change in point density in areas of low average slope
as can be seen in Figure 3. According to Aguilar et al. [6], it should be noted that the total vertical error
of the MDE can be disaggregated into three main components: (i) the error from ALS data capture; (ii) the
error due to filtering method; and (iii) the error of interpolation method and gridding.

In order to improve the results presented in this study, we consider important for future investigation
providing a replicated analysis of density reduction to suggest possible strategies for reducing ALS data
sets sizes as Anderson et al. [36] performed. As data sets become more widely available across larger
areas and, subsequently, data set size will often be prohibitively large, the computational requirements
for handling such data will become an even greater issue [36]. With a reduction in data, a more usable
and operationally sized elevation data set will be possible, increasing the efficiency in terms of storage
and manipulation [23]. Moreover, an empirical model to quantify the relationship between DEM and the
influencing factors analyzed in this paper could be developed following the trend proposed by
Aguilar et al. [29] for estimating global and absolute accuracy and predicting the error budget after
applying ALS data filtering and gridding processes.

5. Conclusions

The selection of an appropriate interpolation method and spatial resolution becomes an important
decision in DEM generation. This paper focuses on the assessment of six interpolation methods to
generate an optimal DEM in order to normalize the ALS data captured by the PNOA-LiDAR mission to
estimate vegetation structural metrics in a Mediterranean forested landscape. The interpolation methods
analyzed include natural neighbor, IDW, ordinary kriging, ANUDEM, TIN to raster, and point to raster
approaches. A collection of DEMs was generated with a spatial resolution of 1 and 2 m, according to the
ground point density. Then, the accuracy of the ALS-derived DEMs was assessed with a test sample of
ALS points and complementary with an independent reference set of 55 ground control points collected
randomly on foot with a high precision GPS. The results of the validation using the ALS test samples of
points showed a higher accuracy of DEMs created with the TIN to raster interpolation method at 1 m
resolution grid. On the contrary, kriging interpolation was the best at 2 m resolution DEM. Poor accuracy
was achieved with point to raster routine, which is considered the simplest means of converting point
data to a raster surface. The high RMSEs obtained in general with the GPS control points, showed that
the IDW present the lowest RMSE both, at 1 and 2 m resolution. Overall, the results confirmed that 1 m
resolution DEMs present a higher accuracy than 2 m resolution ones. Additionally, with the purpose of
examining the effect of terrain slope., land cover, ground point density and pulse penetration on
interpolation error, the study area was stratified by these variables. Based on the error statistics
computed, we concluded that the TIN to raster interpolation was the optimal solution in any terrain slope
steepness, in areas with low point densities (below 0.5 points/m?) and complex land cover, such as scrub
and pine forests, as well as sprouted scrub, abandoned logs, stumps and woody debris, typical of a burned
area. Finally, the CART analysis allowed us to conclude that areas with a combination of high slope
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steepness (above 15°) and low point density (below 0.3 points/m?) were the most prone to present high
interpolation errors.
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3.3 Estimacion de variables dasométricas en masas de P. halepensis Mill.

RESUMEN

La teledeteccion activa con sensores LiDAR aporta una nueva perspectiva a los inventarios
forestales al ofrecer de forma directa informacién 3-D del territorio, tanto de su topografia como de
la estructura vegetal existente. Dada la disponibilidad de datos LiDAR de baja resolucién espacial
para todo el territorio espafiol dentro del PNOA, en este articulo se evaltia su idoneidad para
estimar variables dasométricas en masas regulares de P. halepensis Mill., localizadas en el entorno
del Centro de Adiestramiento “San Gregorio” (Zaragoza).

Las nubes de puntos han sido filtradas y procesadas con los software MCC v.2.1 y FUSION LDV
v.3.30, respectivamente. Posteriormente, se ha realizado un andlisis multivariante de regresién
lineal, relacionando las variables dasométricas de interés, estimadas en 45 parcelas de campo, con
una coleccion de variables independientes extraidas de la nube de puntos. Los modelos han sido
validados mediante la técnica de validacidon cruzada dejando un dato fuera (LOOCYV).

Los coeficientes de determinacion de los modelos de estimacion han sido: 0,87 para la altura
media, 0,84 para el diametro cuadratico medio, 0,89 para el area basimétrica, 0,89 para el volumen
con corteza, 0,48 para la densidad de pies y 0,69 para el ratio de copa. Las variables derivadas de
los datos LiDAR introducidas en los modelos incluyeron estadisticos relacionados directamente
con la altura del dosel, con la variabilidad, dispersion y forma de la distribucion de las alturas de
los puntos, y con la densidad y cobertura del dosel arboreo.
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Little research has focussed on the use of low point density airborne laser scanning (ALS) technology in Mediterranean
Aleppo pine (Pinus halepensis Mill.) forest to derive key stand characteristics for forestry. The objective of this research
was to develop models of Aleppo pine structural variables from ALS point clouds with a point density of 1 point m™?2
and field information, in an area located in north-eastern Spain. Field stand metrics were obtained within 45 plots,
30 min diameter. A multiple regression analysis was performed in order to develop the models for mean height,
squared mean diameter, basal areq, timber volume, stand density and crown ratio, which led to the following R?
values: 0.87, 0.84, 0.89, 0.89, 0.48 and 0.69, respectively. ALS-derived metrics included in the models were
maximum height, the 99th, 95th and 50th canopy height percentiles, the skewness, the kurtosis, the standard de-
viation, the coefficient of variation and the percentages of all and first returns from above 1 m of the ground surface.
With the exception of stand density, the final models are appropriate to be used in forest management operationsin
Mediterranean Aleppo pine forest. This study demonstrates the usefulness of low point density ALS data to accurately

estimate key structural parameters of Aleppo pine forest using an area-based approach.

Keywords: airborne laser scanning, LIDAR, forest inventory, Aleppo pine, multiple regression analysis, Mediterranean environment

Introduction

During the last decades, operational collection of information on
the location and extent of many relevant characteristics of forest
ecosystems by means of pure ground-based field inventories
has been revolutionized by the development of remote sensing
sensors (Maltamo et al,, 2014). Although optical and radar
remote sensing have been widely used to map forest structural
attributes and biophysical parameters (Le Toan et al., 1992;
Chuvieco, 2009; Tanase et al., 2011; Leboeuf et al., 2012), Light De-
tection and Ranging (LiDAR) has emerged as one of the very prom-
ising techniques for forest attribute estimation at several scales
and applications (Lefsky et al., 2002b; Vosselman and Maas,
2010; Maltamo et al., 2014). The spatial position of all the recorded
laser returns upon the Earth’s surface is computed using a differen-
tial global positioning system and an inertial navigation unit. LIDAR
systems, with either a small footprint (0.1-0.3 m) or a large foot-
print (8-70 m), have been used to estimate forest inventory attri-
butes (Lefskyetal,, 1999, 2002a; Means et al., 2000; Naesset, 2002;
Lim et al., 2003). However, most commercial LiDAR systems for op-
erational purposes are small-footprint, discrete-return airborne
lasers, also referred to as airborne laser scanning (ALS). These
systems are equipped with a scanning device that distributes the
emitted light across a swath width along the aircraft’s flight path
(Maltamo et al., 2014). As from one to a few (typically four to

five) echoes for each emitted laser pulse can be recorded by ALS,
the forest canopy structure can be accurately characterized (Vos-
selman and Maas, 2010). By distinguishing among the different
reflections, the ALS systemis capable of penetrating through vege-
tation and recording the terrain beneath it (Kraus and Pfeifer,
1998). Accordingly, it is possible to generate a Digital Elevation
Model (DEM) by filtering ALS data and interpolating the points clas-
sified as ground. These DEMs are commonly used to normalize the
heights of the ALS point cloud by subtracting the terrain heights
to the points (Garcia et al., 2012; Gonzalez-Ferreiro et al., 2012;
Montealegre et al., 2014). Thus, this information is potentially
more useful for forest inventories than information provided by
other remote sensing techniques (Maltamo et al., 2014). Depend-
ing on the available point density of the ALS data, two basic inven-
tory techniques can be applied: (1) a tree-based approach with
sampling rates larger than 4 points m~2 (Maltamo et al., 2004;
Popescu and Zhao, 2008; Vega and Durrieu, 2011; Li et al., 2012)
or (2) an area-based approach (Naesset, 1997b, 2002; Means
et al., 2000; Maltamo et al., 2014; Bouvier et al., 2015). With the
latter methodology, stand-level attribute estimations are com-
puted from the statistical relationship between plot-level ALS
metrics and stand attributes derived from field plots (Bouvier
et al., 2015). The pool of commonly used potential predictors
derived from ALS data basically belong to two distinct categories
(Naesset, 2002; Maltamo et al.,, 2014; Bouvier ef al, 2015):

© Institute of Chartered Foresters, 2016. All rights reserved. For Permissions, please e-mail: journals.permissions@oup.com.
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(1) canopy height-related variables such as mean height and (2)
canopy density metrics that characterize the frequency of echoes
above a certain height threshold relative to the total number of
recorded returns. Metrics that provide the greatest explanation
are then selected, with only a few remaining in the final model
(Neesset, 2002; Lim et al., 2003; Patenaude et al., 2004; Hall
etal.,, 2005).

This approach has led to a huge number of different models for
variables commonly used in forest planning (such as mean height,
mean diameter, squared mean diameter, stand basal area, timber
volume, stand density or biomass), developed in forests of different
characteristics and species (Naesset, 1997a, b, 2002; Magnussen
etal,, 1999; Means et al., 2000; Naesset and Bjerknes, 2001; Holmg-
ren et al., 2003; Lim et al., 2003; Nzesset et al., 2004; Hall et al.,
2005; Coops et al., 2007; Nzesset and Gobakken, 2008; Zhao
et al,, 2009; Kronseder et al., 2012; Treitz et al., 2012; Watt et al,,
2013; Watt and Watt, 2013; Bouvieret al., 2015). Inthisregard, cor-
relations of moderate to high strength have been found between
ALS metrics and the aforementioned structural variables, except
for stand density, which is typically predicted with a moderate to
low degree of precision.

Despite the wide acceptance of the use of ALS technology to es-
timate forest structural variables, little research has focussed on
the characterization of Aleppo pine (Pinus halepensis Mill.) forest
at stand level using this technology, particularly using ALS data
with low point density as the one provided by the Spanish National
Plan for Aerial Orthophotography (PNOA) with 0.5 points m~2. In
addition, the Mediterranean pine forest differs in structure and
species composition from boreal forests, in which this method-
ology is fully developed (Maltamo et al., 2014). In this sense, the
application of ALS technology to low-density Mediterranean pine
forests is of scientific interest as trees present irregular crowns,
are more dispersed and their leaf area is lower than in boreal
forests, which can affect the application of ALS.

Aleppo pine can be found naturally and in plantations, all
around the Mediterranean basin, and is well adapted to fire-prone
habitats due to its high post-fire seeding capacity (Moya et al.,
2008; Chuvieco, 2009; Fournier et al., 2013). According to the
Third Spanish National Forest Inventory (NFI 3), pine forest is the
most significant habitat in the Autonomous Region of Aragén
(north-east Spain) as it represents 49.88 per cent of forested area.

In this regard, the main objective of this study is to test the val-
idity of linear, power function and exponential models in order to
estimate stand variables, such as mean height, squared mean
diameter, basal areq, timber volume, stand density and crown
ratio, in a Mediterranean forest of P. halepensis Mill, located in
Aragon Region, using the discrete, multiple-return, low point
density PNOA-ALS data. The estimation of such structural variables
is required for designing and planning silvicultural treatments ap-
propriately. A second objective, implicit in the first one, is the selec-
tion of ALS-based metrics useful as predictors of the stand-level
structural variables of interest.

Materials and methods
Study area

Theareaof interest is located in the central Ebro valley, which crosses the Au-
tonomous Region of Aragon, in north-eastern Spain (41° 50° N, 0° 57" W)
(Figure 1). The Ebro Basin constitutes the northernmost semi-arid region in

Europe and stretches from the Pyrenees range, in the north, to the Iberian
range, in the south. Climate of the region is Mediterranean with continental
features. Annual precipitation is low and irregular, averaging 350 mm and
mostly occurring in autumn and spring. Winters have a monthly mean
temperature of ~7°C, and hot, dry summers have temperatures of ~24°C
(Vicente-Serrano et al., 2010).

The areais fragmented in stands of variable sizes and occupies 8266 ha.
The majority is occupied by natural forest; however, some of the stands,
particularly the ones located in the south-southeastern part of the study
areaq, are planted and have an average of 40 years. Most of the study area
is located inside the Military Training Center (CENAD) ‘San Gregorio’,
where most stands are owned by the Spanish Ministry of Defense. Accord-
ingly, silvicultural treatments are only focussed on thinning and under-
storey rernoval at the roadsides.

In some areas, Aleppo pine forest is interspersed with evergreen shrub
species that also compose its understorey. These bushes are dominated
by Quercus coccifera L., Juniperus oxycedrus L. subsp. macrocarpa (Sibth.
& Sm.) Ball, Thymus vulgaris L. and Rosmarinus officinalis L. In general,
this pine forest shows a regular structure, with a high percentage of codo-
minant trees due to the relatively wide spacing of the Aleppo pines.

The site is characterized by nutrient-poor, gypsiferous soils and a hilly
topography, with elevations ranging from 400 to 750 m a.s.L.

Field plot data

Field data were obtained in 45 plots and served as ground truth in order to
adjust and validate the predictive models generated from the ALS metrics.
First, a set of x and y coordinates were selected within the bounds of
the Aleppo pine stands using a stratified random sampling technigue to
ensure that the 45 locations covered the range of terrain slopes and
canopy cover of the study area (Figure 1). Both variables were estimated
from ALS data. Then, the field data were collected from July to September
2014. The centre of the circular plots (15 m radius) was located in the field
using a Leica VIVA GS15 CS10 GNSS real-time kinernatic Global Positioning
Systemn. The average accuracy of the planimetric coordinates was 0.15 m.
The total tree height (h) and the green crown height were measured using
a Vertex instrument for precise height measurement (Haglof Sweden®).
Tree diameters were calculated as breast height diameter (dbh) at the stand-
ard height of 1.3 m used in Europe, using a Mantax Precision Blue diameter
caliper (Hagléf Sweden®). Additionally, qualitative information was col-
lected, such as understorey species and their percentage cover, and tree
status. It should be noted that all trees with a dbh >7.5 crn were inventoried
ineach plot. Atotal of 2063 trees were measured, fromwhich was calculated
for each plot, the mean height (Hm) as the arithmetic mean value of all tree
heights; the squared mean diameter (Dg, equation 1); the basal area
(G, equation 2); the timber volume (V, equation 3), considering the stem but
excluding branches and using the allometric equation developed in the
Spanish NFI 3 for Aleppo pine forest located in the province of Zaragoza
(Aragdn); stand density (S, equation 4) and the crown ratio (CR, equation 5),
i.e. the ratio of live crown length (the total crown height) to tree height:

4% G
Dg (cm) = /=~— x 10000 D
2o don?
Gm*ha™!) = = o)
0.00094 x dbh!9209 5 p-7264
vimh ) == — 3)
S(stemsha™1) =g )
CR(%) = - x 100 5)
” = Hm
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Figure 1 Study area with the locations of the 45 forest inventory plots overlaid over the high spatial resolution orthophotography (PNOA-2009) used as

backdrop.

where dbh; is the diometer at breast height of each tree inventoried
expressed in m for G, and in mm for V; a is the plot area (0.070686 ha); h
is the tree height in m; N is the total number of trees inside the plot and L
is the mean live crown length in m. It should be noted that CR values
range from O per cent (no crown, dead or defoliated) to 100 per cent
(crown extends over the entire tree bole) (Smith, 1997). This ratio is
widely used to predict growth and yield of trees and forests, and it is a
useful indicator of tree vigour, wood quality, stand density, competition
and survival potential, resistance to wind damage, and is a feature of
interest in management of wildlife habitat and visual quality (Temesgen
et al., 2005).

ALS data

The ALS data were provided by the PNOA (http:/www.ign.es/PNOA/
vuelo_lidar.html) and captured in several surveys conducted between 23
January and 2 February 2011, using a small-footprint, airborne Leica
ALS60 discrete-return sensor. Data were delivered in 2 x 2 km tiles of raw
data points in LAS binary files format v. 1.2, containing x, yand z coordinates
(UTM Zone 30 ETRS 1589), with up to four returns measured per pulse. The
flying height of the ALS mission was ~3000 m a.g.l. The ALS60 sensor was
operating in 1.064 p.m wavelength, 0.22 mrad beam divergence and +29
scan angle degrees from nadir. The resulting ALS point density of the
study areawas 1 point m ™2, considering all returns with a vertical accuracy
better than 0.20 m.

Ground points were classified using the multiscale curvature classifica-
tion algorithm (Evans and Hudak, 2007), implemented in the MCC 2.1
command-line tool, and specifically developed to process discrete-return
ALS data in forested environments (Montealegre et al., 2015). The
Point-TIN-Raster interpolation method (Renslow, 2013), implemented
in ArcGIS 10.2 software (ESRI, Redlands, CA, USA), was applied to the
ground points to produce a DEM with a 1-m cell grid. The ground elevation

value of the DEM was subtracted fromthe ALS point heightin order to obtain
the aboveground heights (i.e. normalized heights) using FUSION LDV 3.30
open source software (McGaughey, 2009). Then, the normalized ALS
point clouds were clipped to the spatial extent of each field plot, and a
full suite of statistical metrics commonly used as independent variables
in vegetation modelling was generated (Evans et al., 2009). They included
a range of ALS height percentiles from the 1st (Pgy) to the 99th (Pge);
several metrics describing the height distribution of the returns, i.e. eleva-
tion minimum and maximum, mean, mode, standard deviation (SD), vari-
ance, coefficient of variation (CV), interquartile distance (1Q), skewness and
kurtosis; and the percentage of first or all returns above a height threshold.
Following Nilsson (1996) and Naesset and Okland (2002), ALS-derived
metrics were calculated after applying a threshold value of 1 m height for
removing ground and understorey laser hits.

Selection of ALS metrics

A multivariate linear regression approach was adopted to develop models
for stand attribute predictions according to Means et al. (1999), Naesset
(2002), Lim et al. (2003), Gonzalez-Ferreiro et al. (2012), Garcia et al.
(2012) and Watt et al. (2013). Data processing was performed in the R stat-
istical environment (http:/www.r-project.org/). Given the large number of
potential ALS-derived metrics, the Spearman’s rank correlation coefficient
(p) was first applied in order to select those independent variables with
the strongest correlation coefficient with field plot data. A minimum
p value of +0.5 was selected as a threshold to select the ALS metrics
used in the next step of the methodology.

Establishment of the models

The selected variables were included in a forward stepwise regression,
trying to develop a parsimonious model in order to avoid overfitting
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(Hair et al., 1999; Andersen et al., 2005; Chen et al., 2007; Gonzdtlez-
Olabarria et al., 2012; Maltamo et al., 2014). Predictor variables with a
significance value of partial F statistic greater than 0.05 were removed
from the models (Naesset and Okland, 2002). Furthermare, it was verified
whether the fitted model met the statistical assumptions of linearity,
normality of the residuals, homoscedasticity and independence or no auto-
correlation in the residuals (Gonzdlez-Olabarria et al., 2012).

Inthe cases where statistical assumptions of linear models could not be
fulfilled, such as homoscedasticity, logarithmic transformations of depend-
ent and independent variables were also explored (Means et al., 2000;
Garcia et al., 2012). In the case of existence of an exponential relationship
between variables, a linear regression can be used by transforming the de-
pendent variable applying a natural logarithm. The linear model generated
by applying inverse logarithmic transforration (exponential conversion)
will be equivalent to an exponential model:

In(y) = In(@) + bX < ¥ = ae? (6)

Conversely, when all variables are transformed using the natural logarithm,
the linear model generated by applying inverse logarithmic transformation
will be equivalent to a potential model:

In(y) = In(@) + bIn(X) < ¥ = ax® (7

In both cases, the logarithmic transformation introduces a systematic bias
in the model, as the additive error generated in the linear model becomes
multiplicative applying this transformation (Finney, 1941; Baskerville,
1972; Sprugel, 1983). Thus, according to the protocol used by Hall et al.
(2005), it is necessary to back-transform the final model applying a correc-
tion factor (CF), which is calculated with the following expression (Sprugel,
1983):

2
CF =exp (—SEE ) (8)

where SEE is the standard error of regression estimates and is calculated
from the following equation:

SEE = [E)]

where p is the number of parameters in the final model, n is the number
of field plots, In'Y; are the values of the dependent variable and InY; are
the corresponding predicted values.

Maodel validation

A leave-one-out cross-validation (LOOCV) technique was applied to evalu-
ate the accuracy of each predictive model (Andersen et al., 2005; Bouvier
et al., 2015). In this method, one of the observations (i.e. a field plot) is
removed from the dataset at a time, and the selected model is fitted to
the data from the remaining plots. The dependent variable is then predicted
for the removed observation. This procedure is repeated until predicted
values are obtained for all plots (Naesset and Okland, 2002). Then, the
model coefficients from all of the iterations are averaged to obtain the
final model. Similarly, LOOCV enables the assessment of model goodness
of fit by averaging statistical estimators of model accuracy that were
computed at each step (Bouvier et al,, 2015).

The predictive value of each regression model was evaluated comparing
the adjusted coefficient of determination (R?), which is the fraction of vari-
ance that is explained by the model. In addition, the root-mean-square
error (RMSE) was compared against the root-mean-square error for cross-
validation (RMSEcv) (Andersen et al., 2005). The RMSE gives an idea of the

Table 1 Summary of the field plot data for structural variables (n = 45)

Min. Max. Range Mean SD
Hm (m) 3.7 11.3 7.6 71 2.0
Dg (crn) 8.7 29.1 20.4 15.8 5:1
G(m’ha 1 0.4 32.7 32.3 13.2 7.4
V(im*ha %) 09 147.7 146.7 493 35.4
S(stemsha 1) 70.7 1273.2 1202.5 671.2 268.1
CR (%) 47.9 95.1 47.2 72.4 13.1

precision estimates in the same units as the dependent variable. A close
agreement between RMSEcv and RMSE indicates that the regression
modelis not overfitting the data and presents good predictive value (Ander-
sen et al., 2005). Models with transformed variables were validated keeping
their linear form, without performing the inverse logarithmic transform-
ation described above. Finally, model bias was examined by plotting refer-
ence values against predicted values (Watt et al., 2013) and quantitatively
calculating the mean of the residuals in each model. It should be noted that
in order to achieve comparability, the bias and the RMSE values of models
whose variables were logarithmically transformed must be recalculated
after applying the inverse logarithmic transformation model as they are
not in the same units as the variable to be estimated (Garcia et al., 2012).

Results

A summary of the structural variables estimated in the field is
presented in Table 1. As can be cbserved in the range values,
there are a significant variation in all of them, particularly in S.

Table 2 shows the Spearman’s rank correlation coefficients
between plot-derived metrics (Hm, Dg, G, V, S and CR) and ALS-
derived metrics, respectively.

Hm variable was strongly correlated to height percentiles as Psq
(0.93) and to vertical distribution metrics, such as Elev. mean
(0.92). As can be observed in Figure 2, the aforementioned inde-
pendent variables are positively related to the Hm of the plot.

Dg was strongly correlated to the upper ALS height percentiles
(0.89 in all of them), as well as to Elev. mean (0.88) and Elev.
maximum (0.87) metrics (Table 2). As can be seen in Figure 2, the
greater the height of the trees within the plot, the greater the Dg
value, thus determining the strong correlation with height-related
metrics, Furthermore, the positive high correlation with ALS metrics
suchas Elev. SD (0.79) suggests that the Dg increases with a higher
variability of the returns height. However, Elev. skewness presents
aninverse correlation (—0.75), indicating a concentration of points
above the mean height (Figure 2¢). On the contrary, a positive value
of Elev. skewness indicates a higher concentration of points of low
height values (Figure 2a).

In the case of G, in addition to canopy height-related variables
(i.e. P4q), the percentage of first returns above mean height pre-
sents a high correlation coefficient (0.87) (Table 2). As can be
seen in Figure 2, the higher percentage of first returns above 1 m
the greater the area occupied by trees stratum.

Following the same tendency, Vshows aninverse relationship to
Elev. skewness (—0.83). This is observed in the Figure 2a-c. The
higher the height of the tree returns, implying a higher V, the
lower the Elev. skewness value (negative values). Another import-
ant metric for Vvalue is the percentage of first returns above mean
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Table 2 Correlation coefficients (p) describing the strength of linear relationships between plot-derived Hm, Dg, G, V, S and CR, and ALS-derived metrics

Variable Hm Dg G v S CR
Canopy height percentile metrics (m)
Pos 0.40* 0.20™ 0.47* 0.46** 0.56** -0.33*
Pos 0.65* 0.47 0.71** 0.71** 0.49* —0.55*
Pio 0.81* 0.69** 0.87** 0.87** 0.34* -0.73*
Pag 0.91* 0.81* 0.94** 0.95** 0.20™ -0.78*
Pys 0.92* 0.84* 0.95** 0.96** 0.17™ -0.79*
Psg 0.92** 0.85* 0.95* 0.96** 0.15™ -0.78*
Puo 0.92* 0.87* 0.95** 0.96™* 0.12™ -0.78*
Pso 0.93* 0.89™* 0.94** 0.96** 0.09™ -0.76*
Pso 0.92* 0.89** 0.93* 0.95** 0.07™ -0.76**
P7o 0.91* 0.89** 0.93** 0.95** 0.06™ -0.76**
P7s 0.91** 0.89* 0.92* 0.95** 0.06™ -0.76*
Pso 0.91** 0.89™ 0.92* 0.95* 0.06™ -0.76™
Poo 0.90* 0.88™* 0.91* 0.94** 0.05™ -0.77*
Pgs 0.88* 0.87* 0.88™ 0.90** 0.01™ —0.74*
Pag 0.86* 0.88* 0.86** 0.89** -0.01™ =0.74*
Canopy height metrics (m)
Elev. minimum 0.10™ —-0.09" 0.13™ 0.13™ 0.40% 0.02™
Elev. maximum 0.87* 0.87* 0.85** 0.88** -0.01™ -0.72*
Elev. mean 0.92* 0.88™ 0.94™* 0.96** 0.10™ -0.77*
Elev. mode 0.87* 0.83* 0.90** 0.92** 0.10™ =0.77*
Canopy height variability metrics (m)
Elev. SD 0.71* 0.79** 0.67** 0.71** -0.18™ -0.60**
Elev. variance 0.71** 0.79** 0.67** 0.71** -0.18™ —0.60**
Elev. CV -0.31* -0.11ns —0.43* —-0.40%* -0.51** 0.30"
Elev. IQ 0.56%* 0.63* 0.49* 0.53* -0.22™ -0.39*
Elev. skewness -0.77* —0.75* —0.83* —0.83* -0.10™ 0.65™
Elev. kurtosis 0.48* 0.49™* 0.53** 0.52** 0.06™ —0.53*
Canopy density metrics (%)
% first returns above 1 m 0.63** 0.55* 0.84** 0.82** 0.44** -0.79*
% all returns above 1 m 0.45* 0.33* 0.65** 0.63** 0.51* -0.60**
% first returns above mean height 0.70* 0.65™ 0.87** 0.86™* 0.34* —-0.80*
% first returns above mode height 0.26™ 0.15™ 0.42** 0.38** 0.40** —0.40**
% all returns above mean height 0.61** 0.53* 0.78™ Q.77 0.39™ -0.70™
% all returns above mode height 0.06"™ —-0.05™ 0.19™ 0.16™ 0.35* -0.17
(All returns above 1 m)/(total first returns) x 100 0.65** 0.57* 0.85** 0.83** 0.43** —0.80*
(All returns above mean)/(total first returns) x 100 0.70** 0.65* 0.87* 0.86™" 0.34~ —0.80™
(All returns above mode)/(total first returns) x 100 0.26™ 0.15™ 0.42%* 0.38* 0.40** —0.40**

P < 0.01; *P < 0.05; ns, not significant (P > 0.05).

height (0.86), which represents the surface occupied by the tree
canopy with respect to the ground.

S exhibited weakly significant correlations with height percen-
tiles in comparison with the other variables. An important metric
is the percentage of all returns above 1 m (0.51), which denotes
the canopy cover.

Finally, CR presents significant negative correlations with ALS
metrics, such as P;s (—0.79) and the percentages of returns above
1m or above mean height. As can be observed in Figure 2q,
Aleppo pines with low height values (below 4 m) have the first
living branch emerging from the lower part of the stem. However,
in taller trees, the first living branch is located in the upper part of
the stem (see Figure 2¢).

As can be observed in Table 3, Hm variable was best estimated
by asimple linear relationship with Pgg. This relationship accounted
for 87 per cent of the variance in the data with a RMSE and RMSEcy
of 0.72 m in both cases. The best model for Dg included Pso, and
Elev. SD with positive linear terms accounted for 84 per cent of
the variance in the data. The RMSE and RMSEcv were 1.99 cm. G
was best predicted by Elev. maximum and percentage of first
returns above 1 mwith positive linear relationships, and Elev. skew-
ness with a negative linear relationship. The R? was 0.89 and the
RMSE and RMSEcv were 2.39 and 2.40 m? ha™!, respectively. The
model is coherent since it includes canopy height and variability
metrics, which are related to sterm diameters. The model selected
to estimate V included Pgs, Elev. kurtosis and percentage of all
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Figure 2 Metrics associated with the vertical distribution of ALS returns in three selected field plots representative of the whole diversity of the pine forest
under research: (a) shorter Aleppo pines with open areas, (b) medium height Aleppo pines and (c) taller Aleppo pines with sorne understorey.
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Table 3 Summary of selected models and the validation results for the estimated variables

Dependent variable  Predictive model

Fitting phase Cross-validation

R? RMSE Bias  R? RMSEcy  Bias
Hm (m) 1.881 4+ 0.751 % Pgg 0.87 0.72 0.00 0.87 0.72 0.00
Dg (cm) 4,563 + 1.066 x Psg 4+ 4.921 x Elev. SD 0.84 1.99 0.00 0.84 1.99 -0.02
G(m? ha ) —£4.370 + 1.134 x Elev. maximum — 4.322 x Elev. 0.89 2.39 0.00 0.89 2.40 0.03
skewness 4+ 0.129 x % first returns above 1 m
V(miha b —67.291 4 9.706 x Pgs + 8.178 x Elev. kurtosis + 0.517 x % all 0.89 11.01 0.00 0.89 10.99 0.03
returns above 1 m
S (stems ha™ ) 496.199 — 1391.986 x Elev. CV +10.383 x % all returns above 1 m 0.48 187.53 0.00 0.48 187.32 -0.91

In CR (%)
kurtosis — 0.182 x In % first returns above 1 m

5.576 — 0.169 xIn Elev. maximum — 0.225 x In Elev.

0.69 010 000 060 0.10 0.00

In denctes that the variable was logarithmic transformed.

returns above 1 m. The strongest contributors to the model were
Pgs and Elev. kurtosis as descriptors of the development of trees
and the forest canopy. The percentage of returns above 1 m also
presented a positive linear term. In this sense, areas with larger
trees and higher volume allow proportionally less penetration to
the ground as they have more biomass to intercept the laser
pulse. This model presented a R? of 0.89 and the RMSE and the
RMSEcv were 11.01 and 10.99 m®> ha™, respectively (Table 3).
The model with the highest R? for S included Elev. CV with an
inverse relationship, and percentage of all returns above 1 m,
with a positive relationship. Elev. CV characterizes tree height het-
erogeneity and the percentage of returns above 1 mis a good indi-
cator of the horizontal distribution of the canopy, both related with
the stand density. The total amount of variance accounted for by
the multiple regression model of S was markedly lower at 0.48. It
presented a RMSE of 187.53 and a RMSEcv of 187.32 stemsha™ ™.
Although the accuracy of the model is relatively low and the error
is somewhat high, it should be noted that the number of stems
per hectare illustrates the great variability in the study area (the
SDinthe 45 plots was 268.1 stems ha ™! according to Table 1). Fur-
thermore, the failure of ALS height metrics to characterize Sis very
common. With respect to the CR, it was necessary to transform the
independent variables in order to stabilize the variance and to
achieve linearity for the model residuals. The final model included
the Elev. maximum, the Elev. kurtosis and the percentage of first
returns above 1 m with negative linear terms, accounting for 69
per cent of the variation in the data. The RMSE and the RMSEcv pre-
sented the same value, 0.10 (7.26 per cent in transformed units)
(Table 3). It is noteworthy that while Elev. maximum and
the Elev. kurtosis give information about the height of the trees,
the percentage of first returns above 1 m describes the canopy
density. In this sense, a low percentage indicates a tall green
crown, whereas a high percentage indicates a compact and short
crown (see Figure 2a,c).

Overall, with the exception of S characteristic, the coefficients of
determination for the final models were reasonably high, ranging
from 0.69 to 0.89 (Table 3). In addition, the errors were relatively
low for all variables apart from S. Plots of predicted against reference
values for allmodels (Figure 3), except S, showed little apparent bias.
As can be observed in Table 3, values of bias obtained after applying
LOOCV to the final models for Hm, Dg, G, V, S and CR were 0.00 m,

—-0.02cm, 0.03m?ha™!, 0.03m*ha™!, —0.91 stemsha™?! and
0.00 (—0.09 per cent in transformed units), respectively.

Discussion

Stand-level inventory is the most widely used method for evaluat-
ing current characteristics and providing comprehensive informa-
tion about the state and dynamics of forest. However, over the
last two decades, traditional field-based assessment has been pro-
gressively replaced or supplemented with ALS in different types of
forests due to the capacity of this technology to capture three-
dimensional data over large areas in a timely and economic
fashion (Vosselman and Maas, 2010; Maltamo et al., 2014).

This study examined the applicability of low point density
PNOA-ALS data to an area-based approach to estimate Hm, Dg,
G, V, Sand CRin Aleppo pine forest. This type of forest is very prom-
inent in the Spanish Mediterranean landscape. However, there is
still little available information of the kind estimated in this study.

The results obtained indicate that PNOA-ALS data can be used to
make accurate and robust estimates of several important forest
stand variables, except for S. ALS variables selected in the present
study to estimate structural variables were similar to those used
by other studies, such as Naesset (2002), Li et al. (2008) and Garcia
et al. (2012), which followed an analogous approach. In general,
the adjusted models included at least one ALS-derived metric
related to the canopy height distribution and another concerning
the horizontal distribution of the point cloud, ie. the canopy
density or the percentage of returns above a certain height thresh-
old. It should be noted that previous studies usually performed
a logarithmic transformation of variables. However, our results
suggest that it is not necessarily the best option. In fact, it was
only required to fulfil the assumptions of linear regression model
in the case of CR estimation.

Of the structural variables commonly estimated in forest
inventory, a priori Hm seems to be the one that should be predicted
with the highest precision using ALS data. However, the coefficient
of determination for the final model was 0.87, slightly lower than
the one for Vand G variables. Nevertheless, this value falls within
the typical values reported by Means et al. (2000), Naesset
(2002), Coops et al. (2007), Stone et al. (2011), Gonzalez-Ferreiro
et al. (2012), Treitz et al. (2012), Watt et al. (2013) and Watt and
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Figure 3 Relationship between predicted and reference (a) Hm, (b) Dg, (c) G, (d) V, (e) S and (f} CR values.

Watt (2013), which ranged from 0.82 to 0.98. It should be noted
that the accuracy of the model can depend on the type of conifer-
ous species studied, among other factors. In the case of pine
species with a wider crown, such as Aleppo pines, the upper part
of the tree is more likely to be recorded by ALS technology (Watt
etal., 2013; Maltamo et al., 2014). However, the use of low-density
ALS data may lead to an underestimation of tree height (Vossel-
man and Maas, 2010). Thus, it would be desirable for future
PNOA missions to increase point density in order to allow accurate
tree top sampling by detecting the uppermost portion of the forest
canopy.

Vwas predicted with a high degree of precision (R of 0.89), co-
inciding with the range of cited previous studies for coniferous
species (from 0.46 to 0.97) (Naesset, 1997b; Hollaus et al., 2007;
Watt and Watt, 2013). Inthis respect, inaddition to the errors intro-
duced by the prediction model, those generated in the estimaticn
using the allometric equation for the volurme estimation should be
considered.

Model prediction for Ghad acomparable precision (R? of 0.89) to
other studies within coniferous forests in temperate and boreal
regions, whose adjusted R? typically ranged from 0.62 to 0.95
(Gonzalez-Ferreiro et al., 2012; Watt et al., 2013).

Little previous research has developed models of either stem
diameter or green crown height. In this study, both stand metrics
were found to be strongly correlated to ALS metrics (R? of 0.84 and
0.69, respectively). The result for Dg is consistent with research on
coniferous species within Norway, where coefficients of determin-
ation ranged from 0.39to 0.78 (Naesset, 2002), and with the Douglas-
fir plantations in New Zealand, where the R? was 0.86 (Watt et al.,
2013). The degree of precision of the final model of CR (R of 0.69)
exceeds that of models previously developed by Naesset and
Okland (2002) for stands dominated by Picea abies (L.) Karst. and

Pinus sylvestris L. where the coefficient of determination ranged
from 0.47 to 0.60.

Swas predicted with a low degree of precision (R? of 0.48). Stand
density assessment based on height measurements is marred by
the uncertainty that is inherent in the relationship between
height and stems (Maltamo et al., 2014). In this sense, the use of
individual tree delineation may provide a more accurate method
for deriving a stand density characterization. Recent research has
shown that high-resolution ALS-derived imagery can be useful to
accurately isolate trees through specific algorithms (Vosselman
and Maas, 2010; Li et al., 2012; Maltarno et al., 2014).

Although the number of plots seems not to be high, it is import-
ant to consider that fieldwork is a time-consuming task, leading to
anincreaseof the costs of the study. In this regard, the LOOCV tech-
nique was adopted in the validation process in order not to reduce
even more the sample.

Thetime delay, i.e. the 3 years between the ALS data acquisition
and the field data collection, was not considered a significant
source of error, as the pine forest under study did not change
considerably during that period. As mentioned above, thinning
operations and understorey removal were only carried out at the
roadsides in order to prevent the fire risk.

Bearingin mind that point density has a direct effect on ALS data
acquisition costs (Maltamo et al., 2014) and in the reliability of the
derived models, our results using low-density ALS data support
those presented by Gonzalez-Ferreiro et al. (2012). They pointed
out that for forest stand variable estimation, laser pulse density
could be reduced to low densities (up to 0.5 points m~?) without
significant loss of information for the mean and dominant
height, stand basal area, stand volume and stand biomass frac-
tions. Thus, according to our results, the PNOA-ALS data, recently
delivered by the Spanish National Geographic Institute, become
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Use of low point density ALS data

an excellent source of information for forest management, espe-
cially reducing forest inventory costs. In this regard, our study
sheds light on the future possibility of developing a NFI using
PNOA-ALS data, as Norway and Finland did. In fact, the low-density
ALS data that commonly are used in operational forest inventory
usually consist of less than one transmitted laser pulse per
square metre (Maltamo et al., 2014).

Considering that the results obtained are strongly site depend-
ent and they could be influenced by the structural complexity of the
site, our study provides the necessary motivation to perform future
studies along different environments. It would be desirable to esti-
mate forest stand variables from PNOA-ALS data in different Medi-
terranean species in order to compare prediction accuracies and to
increase the body of research in this environment. In this sense,
further research should focus on sensitivity analysis of sources of
error that affect the accuracy of the predictive models.

Conclusion

This study demonstrates that management-relevant forest stand
variables can be modelled with reasonable precision in Mediterra-
nean Aleppo pine forest using low-density laser data. The final
models constructed for mean height, squared mean diameter,
basal area, timber volume, stand density and crown ratic pre-
sented R?values of 0.87,0.84,0.89,0.89,0.48 and 0.69, respective-
ly, with RMSEs 0f 0.72 m, 1.99 cm, 2.39 m? ha™%, 11.01 m?> ha™,
187.53 stems ha™! and 7.26 per cent, respectively. With the ex-
ception of stand density, all relationships were relatively unbiased
and similar tothose reported inthe international literature. In most
cases, the modelsinclude variables belonging to the three different
types of ALS measurements: variables related to cancpy heights,
variables depicting vegetation height variability or return distribu-
tion and measurements related to canopy density.
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3.4 Estimacion del carbono contenido en la biomasa arborea

RESUMEN

La estimacion de la biomasa aérea total (BT) de los drboles es esencial para la cuantificar el carbono
almacenado y analizar su utilidad como bioenergia, asi como para gestionar los bosques de
manera sostenible. Sin embargo, se ha realizado poca investigacion centrandose en el uso de la
tecnologia de escaneo laser aerotransportado en bosques mediterraneos de pino carrasco.

El interés de este trabajo radica en evaluar la idoneidad de los datos de LiDAR del PNOA para
estimar y cartografiar la BT y su contenido de carbono en masas de P. halepensis Mill. en el entorno
del Centro de Adiestramiento “San Gregorio” (Zaragoza).

La BT ha sido calculada a partir de 45 parcelas de campo utilizando ecuaciones alométricas y se ha
relacionado, mediante un analisis multivariante de regresion lineal, con una coleccién de variables
independientes extraidas de los datos LiDAR. El modelo predictivo para la BT ha sido validado
mediante la técnica LOOCV.

Los resultados demuestran que, a pesar de la baja densidad de puntos de los datos LIDAR-PNOA,
el modelo final es suficientemente preciso para ser utilizado en la gestion forestal. Su
implementacion en un SIG, utilizando una cuadricula regular con un tamano de celda de 25 x 25 m
para calcular la BT a nivel de masa, ha posibilitado su conversién en contenido de carbono. La
altura maxima, la curtosis y el porcentaje de los retornos laser superiores a 1 m fueron las variables
independientes LiDAR incluidas en el modelo ajustado, que presenta un R? de 0,89.
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Abstract: Tree biomass estimate is essential for carbon accounting, bioenergy feasibility
studies and forest sustainable management. However, little research has been conducted
focusing on the use of Airborne Laser Scanning (ALS) technology in Mediterranean
Aleppo pine forest. Thus, the availability of ALS information provided by the Spanish
National Plan for Aerial Orthophotography (PNOA) determined the main objective of this
research. It is our aim to test the suitability of the low point density, discrete, multiple-
return, ALS data, to estimate and map the total biomass (TB) and its carbon content in
Pinus halepensis Mill. forest. Accordingly, TB was calculated in 45 field plots, located
north-eastern Spain, using allometric equations. This information was related through a
multivariate linear regression analysis with a collection of independent variables extracted
from the ALS data. The predictive model was validated using a leave-one-out cross-
validation (LOOCV) technique. Then, a regular grid with cell size 25 m x 25 m was
generated in order to compute TB at stand level. Afterwards, biomass was transformed to
carbon content by using a conversion factor. Maximum height, kurtosis and percentage of
returns above 1 m were the ALS metrics included in the fitted model, which presented a R?
value of 0.89.
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Keywords: Airborne laser scanning; LiDAR; total biomass; carbon stock; forest inventory;
multivariate linear regression; Mediterrancan forest

1. Introduction

In the last decades, operational collection of information on relevant characteristics of forest
ecosystems by means of pure ground-based field inventories has been revolutionized by the
development of remote sensing sensors [1]. Optical and radar remote sensing have been widely used to
map forest structural attributes and biophysical parameters [2-5]. In this sense, Light Detection and
Ranging (LiDAR) has emerged as a promising techniques in forest attribute estimation [1,6,7]. Most
commercial LiDAR systems are small-footprint, discrete-return airborne lasers, also referred to as
Airborne Laser Scanning (ALS). These systems are able to accurately characterize the three-
dimensional structure of the forest canopy due to its capacity to record the different reflections of each
emitted pulse, corresponding to both, vegetation and terrain beneath it [6.8]. Accordingly, in order to
generate a precise Digital Elevation Model (DEM), it is necessary to filter the ALS data and to
interpolate the points classified as ground. These DEMs are needed to normalize the heights of the
ALS point cloud with respect to the terrain heights [9-11].

Nowadays, the most common methodology in forestry is the area-based one [12-14,1]. In this
approach, attributes such as mean height, mean diameter, squared mean diameter, stand basal area,
timber volume, stand density or biomass [15-24] are computed at stand level and statistical related to a
pool of potential ALS-based predictor variables [14]. In this regard, correlations of moderate to high
strength have been found between ALS metrics and the aforementioned dasometric attributes [1].

Particularly, forest biomass mapping has gained interest in recent years due to the following three
reasons: i) the relevant role of forests in the carbon cycle and in the balance of greenhouse gases
emissions, ii) the assessment of the available resources for bioenergy production and iii) the
sustainable management of forests [25]. The total biomass (TB) refers to the dry weight of the plant
material from trees, including roots, stems, bark, branches and leaves from the ground to the apex [1].
Conventional methods used to estimate this variable are based on field measurements. However, these
methods are limited by the high cost of such destructive sampling, necessary to create allometric
models required to extrapolate the results. Alternatively, remote sensing has allowed forest biomass
mapping in a wide range of spatial and temporal scales, reducing costs and fieldwork. Numerous
studies have correlated the biomass and the spectral response of vegetation using passive optical
sensors. However, the results have been typically affected by saturation problems when the biomass is
greater than 100 tons/ha [25]. On the other hand, approaches using active sensors such as Synthetic
Aperture Radar (SAR) have shown that they are more sensitive to higher levels of biomass and, more
recently, the use of ALS technology is becoming a tool with great potential to estimate biomass [26,1].
This fact, together with the availability of ALS data captured for the entire Spanish territory under the
National Plan for Aerial Orthophotography (PNOA), has determined the aim of this work, which is to
evaluate the suitability of this information to estimate and map TB and carbon content in Pinus
halepensis Mill. forest at stand level. Our objective implies developing a statistical model that
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adequately relates the information provided by the ALS data with the one extracted directly from the
field.

2. Methods
2.1. Study area

The study area corresponds to monospecific stands of Pinus halepensis Mill. and it is located in the
central Ebro valley (41° 50° N, 0° 57° W) (Fig. 2). This river crosses the Autonomous Region of
Aragén, sited northeastern Spain. The forest under study is fragmented in stands of variable sizes and
occupies 8266 ha. In some areas, Aleppo pine forest is interspersed with evergreen shrubs, dominated
by Quercus coccifera L., Juniperus oxycedrus L. subsp. macrocarpa (Sibth. & Sm.) Ball, and Thymnus
vulgaris L. Part of the study area is located inside the Military Training Center (CENAD) “San
Gregorio”, involving a direct risk of fire. According to the Third Spanish National Forest Inventory
(NFI 3), pine forest is the most significant habitat in Autonomous Region of Aragon. In fact, it
represents 49.88% of the forested area. In addition, Aleppo pines play an important role in the
protection and restoration of forest as this tree species is practically the only one adapted to the adverse
climatic and edaphic conditions of the study area. In this regard, it is important to notice that the study
area is characterized by nutrient-poor, gypsiferous soils. In addition, this area presents a hilly
topography, with elevations ranging from about 400 m to 750 m above sea level. Climate of the region
is Mediterranean with continental features, i.e., irregular annual precipitation, cold winters and hot, dry
summers [27].

2.2 ALS data

The ALS data were provided by the Spanish National Plan for Aerial Orthophotography (PNOA,
http://'www.ign.es/PNOA/vuelo_lidar.html). The information was captured in several surveys
conducted between January and February 2011. A Leica ALS60 sensor was used. This is a small-
footprint, discrete return sensor. Data were delivered in 2 km x 2 km tiles of unclassified points in LAS
binary file, format v. 1.2, containing x, y, z coordinates (UTM Zone 30 ETRS 1989), with up to four
returns recorded per pulse. The flying height of the ALS mission was around 3,000 m.a.g.l. The sensor
was operating in 1.064 pm wavelength, 0.22 mrad beam divergence and £29 scan angle degrees. The
resulting ALS point density for the study area was 1 point/m* with a vertical accuracy higher than 0.20
m.

After eliminating the noise of the point cloud, it was necessary to perform a filtering process to
identify ground returns. The classification algorithm implemented in the MCC software 2.1, developed
by Evans and Hudak [28], was applied. This algorithm was selected given its good performance in
hilly forest landscapes [9]. Points classified as ground were interpolated using the “Point-TIN-Raster”
interpolation method [29] in ArcGIS 10.2 software (ESRI, Redlands, CA, USA) to create a DEM. This
model, with 1 m spatial resolution, was used to normalize the heights of the point cloud. Then, using
the “ClipData” and “CloudMetrics” commands implemented in FUSION LDV 3.30 software [30],
several ALS point cloud metrics commonly used in vegetation structure modeling were calculated at
each plot. A threshold of 1 m above the ground was applied in the selection of the points used in the

127



Aplicaciones forestales de los datos LIDAR-PNOA en ambiente mediterrdneo. ..

calculation in order to exclude from the metrics the returns belonging to bare-earth and understory

[31].
2.3. Field data

The fieldwork campaign was conducted between July and September 2014. The location of 45
circular plots with 15 m radius was selected via a stratified random sampling, trying to obtain a
representative sample of the variability of forest height and topographic complexity [31]. The selected
sites were staked out in field using a Leica VIVA GS15 CS10 real-time kinematic Global Navigation
Satellite System, achieving an average planimetric accuracy of 0.15 m. The total tree height (k) was
measured using a Vertex instrument for precision height (Haglof Sweden®). In addition, the tree
diameter at breast height (dbh), considering the standard height of 1.3 m used in Europe, was measured
using a calliper Haglif Mantax Precision Blue (Haglsf Sweden®). In total 2,063 trees were
inventoried (only trees greater than 7.5 cm dbh). The different biomass fractions at each plot was
calculated using the Pinus halepensis Mill allometric models reported by Ruiz-Peinado er al. [32]
(equations 1, 2, 3, 4 and 5):

Ws=0.0139 - dbh? - h (1)

Wiz = [3.926 - (dbh -27.5)] - Z: If dbh <27.5 em then Z = 0; If dbh > 27.5 cmthen Z =1 (2)

Wia.7=4.257 + 0.00506 - dbh® - h—0.0722- dbh - h (3)
Wizen=6.197 + 0.00932 - dbh* - h—0.0686 - dbh - h (4)
W, = 0.0785 - dbh? (5)

Where Ws is the biomass weight of the stem fraction (kg), Wb7 is the biomass weight of the thick
branch fraction (diameter larger than 7 cm) (kg), Wj..7 is the biomass weight of medium branch
fraction (diameter between 2 and 7 cm) (kg), Wz, is the biomass weight of thin branch fraction
(diameter smaller than 2 cm) with needles (kg), and W, is the biomass weight of the belowground
fraction (kg).

The results of these equations were aggregated to calculate the TB in kilograms of each tree in the
field plot, in order to extrapolate the TB values from sample plots to per hectare biomass value (kg of
dry biomass per ha).

2.4. Predictive model for estimating the TB

Following Means ef al. [12]. Nasset [13], Gonzalez-Ferreiro ef al. [11] and Garcia ef al. [10], a
multivariate linear regression approach was adopted in order to develop a model able to estimate the
TB. The statistical analysis was performed in the R environment (http://www.r-project.org/). Given the
large number of potential ALS-derived metrics, the Spearman’s rank correlation coefficient (Rho) was
previously applied in order to select those independent variables with the strongest correlation
coefficient with TB [22]. Then, the selected variables were included in a stepwise regression, trying to
develop a parsimonious model in order to avoid over-fitting [33,34]. Predictor variables with a
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significance value of partial F statistic greater than 0.05 were removed from the model [31]. Besides,
the fitted model was selected in compliance with the statistical assumptions of linearity, normality of
the residuals, homoscedasticity, and independence or no autocorrelation [10].

A leave-one-out cross-validation (LOOCV) technique was applied with the purpose of performing
an unbiased assessment of the predictive capacity of the model [14]. The model goodness-of-fit was
assessed comparing the adjusted coefficient of determination (R*), the root-mean-square error (RMSE)
and the mean of the residuals obtained from LOOCYV technique [35]. The final model was obtained by
averaging the model coefficients computed at each step of the cross-validation performed [14].

2.5. Mapping TB and carbon content

The pixel size selected to compute the ALS-derived metrics and to map TB was 25 m x 25 m,
representing an area of 625 m’, similar to the field plot dimensions (706.86 m”). Metrics involved in
the equation of the TB model were obtained using the “GridMetrics™ and “CSV2Grid” commands
implemented in FUSION LDV 3.30 [30]. Then, using map algebra in ArcGIS 10.2 (ESRI, Redlands,
CA, USA), model coefficients were applied to the raster layers to achieve a TB map at stand level.
Finally, TB values were converted to carbon content using a conversion factor of 0.499 following
Montero et al. [36].

3. Results and Discussion

A summary of the variables estimated in the field is presented in Table 1. Terrain slope in the plots
averaged 10.7° and ranged from 0.7 to 25.7°. As can be observed, structural variables related to
Aleppo pine forest show a remarkable variability. Inventoried trees range from smaller trees (heights
of 3.7 m and stem diameters of 8.6 cm) to bigger ones (heights of 11.3 m and stem diameter of 28.3
c¢m). This implies a subsequent variability in biomass estimations from these variables, as can be seen
in standard deviation values of aboveground biomass (AGB), Wr and TB.

Table 1. Summary of the field plot data (n=45).

Min Max Range Mean Standard deviation

Slope (degrees) 0.7 257 25.0 10.7 7.2

Tree height (m) 3.7 11.3 7.6 7.1 2.0

dbh (cm) 8.6 283 19.7 15.2 4.7

AGB: Aboveground biomass (kg/ha) 9892 112,076.4 111,087.2 37,4626 27.879.5

Wr: Belowground biomass (kg/ha) 423.4 32,701.5 32,278.2 13,237.4 74353

TB: Total biomass (kg/ha) 1,412.6 1447779 143.365.3 50,700.0 35,123.8

Carbon content (kg/ha) 704.9 72,2442 71,5393 25,2993  17,526.8

Table 2 shows the Spearman correlation coefficients obtained for each of the ALS-derived metrics.
TB is strongly correlated to the upper ALS height percentiles, particularly with the P25 to Peo (0.95 in
all of them), being positive in all cases. The greater the height of the trees within the plot the greater
the TB value as the stems and branches are more developed. The same interpretation presents the
canopy height metrics, such maximum (0.88), mean (0.95) and mode elevation (0.92). In the case of
metrics related to the variability of canopy height, the skewness of the height distribution of the
returns, which describes the degree of concentration of heights around high or low values, ie.,
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provides some indication of how asymmetric the point distribution is, presents an inverse Spearman’s
correlation coefficient (-0.83). On the contrary, the standard deviation and variance, both with Rho
values of (.71, show the dispersion of point height values data around the mean height. Thus, the
higher the TB the more dispersion of the data concerning the average height value because the trees are
bigger. Finally, metrics related to canopy density correlate strongly with TB, particularly the
percentage of first returns above mean height (0.88) and the ratios of all returns above mean and 1 m
(0.88 and 0.84, respectively). The interpretation of such metrics is similar, as ratios express the
proportion of returns belonging either to the canopy surface (first returns) or the whole canopy (all
returns).

Table 2. Correlation coefficients (Rho) describing the strength of linear relationships between plot-
derived TB and ALS-derived metrics. and ~ denote significance (P-value < 0.01 and 0.05,
respectively); ™ denote not significant (P-value > 0.05).

Variable Rho Variable Rho
Canopy height percentiles metrics Canopy height variability metrics

Por 0.43"  Elev. standard deviation (SD) 0.717
Pos 0.67"  Elev. variance 0.717
P 0.85"  Elev. coefficient of variation (CV) -0.37"
P2 0.94"  Elev. interquartile range (1Q) 0.54"
P3s 0.95"  Elev. skewness -0.83"
P30 0.95"  Elev. kurtosis 0.50"
Py 0.95" Canopy density metrics

Pso 0.95" % first returns above I m 0.83"
Peo 0.95" % all returns above | m 0.65"
Pz 0.94" % first returns above mean height 0.88"
P+s 0.94" % first returns above mode height 0.40"
Pso 0.94" % all returns above mean height 0.79"
Pso 0.93" % all returns above mode height 0.18"
Pos 090: (All returns above 1 m) / (Total first returns) - 100 0.84"
Pgo 0.89

Canopy ’k‘et'ght metrics (All returns above mean) / (Total first returns) - 100 (.88™
Elev. minimum 0.10™

Elev. maxinum 0'88” (All returns above mode) / (Total first returns) - 100 0.40™
Elev. mean 0.95

Elev. mode 0.92"

Table 3 shows the summary of the selected model for estimating TB that includes three types of
ALS metrics: i) the maximum elevation, ii) the kurtosis of the height distribution of the returns, and iii)
the percentage of all returns above 1 m. As can be seen in Figure 1 and Table 2, the relationship
between TB and these variables is direct. The higher the value of these metrics, the larger the amount
of points returning from trees, implying an increase in timber volume per hectare and in plant material.

As shown in Table 3, the model presented a R” of 0.89, a RMSE of 11,327.69 and a RMSEcv of
11.418.11 kg/ha. The bias value of (.12 evidences a slightly model overestimation.
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Table 3. Model summary for estimating TB.

Dependent PradicUvE TR Fitting phase Cross-validation
variable R® RMSE Bias R’ RMSEcv Bias
TB (kg/ha) -70277.86+8902.59-Elev. maximum 0.80 11,327.69 0.00  0.89 1141811 0.12

+8232.54-Elev. kurtosis + 563.10-% all
returns above 1 m

Figure 1. Metrics associated to the vertical distribution of ALS returns in three selected
field plots representative of the study area: (a) Low height, (b) medium height and (c) great

height Aleppo pines.
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Figure 2 shows the TB and carbon content mapping after implementation of the prediction model in

a GIS environment.

The results of this study indicate that LIDAR-PNOA data can be used to estimate the TB in
monospecific Pinus halepensis Mill. forest stands. The good fit of the model obtained reveals, not only
the suitability of the methodology, but also the correlation between the statistics obtained from ALS
point cloud and the /2 and dbh measured in the field. Although the RMSE above 11,000 kg/ha may
seem high, it should be noted that the inventory data covered a wide range of values as can be

observed in Table 1.
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Figure 2. Map of the TB and carbon content in two selected areas of the study site. (a)
Heterogeneous Aleppo pine forest with lower stand density. (b) Includes two distinct
homogeneous areas, differentiated by stand density and canopy height.
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It is important to notice that both, the R* and RMSE value match those obtained by other authors,
such as Gonzalez-Ferreiro ef al. [11]. In contrast to other studies, such as Garcia et al. [25], it was not
necessary to perform a logarithmic transformation of the original variables in order to achieve a better
fit of the model or to meet the assumptions of the linear regression model.

ALS metrics included in the model behave logically as can be observed in Figure 1. In this regard, it
is common that prediction models include ALS-derived metrics directly related to the canopy height,
variables characterizing the variability, dispersion and shape of the height distribution of returns, as is
the case of kurtosis, and variables related to the canopy density and tree cover, as the percentage of all
returns above 1 m.

On the other hand, the no contemporaneity of the ALS data acquisition and the field campaign was
considered irrelevant, as no significant changes in forest structure occurred in that time lapse.
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Furthermore, the low point density of the data did not affect the existence of high and significant
correlations between TB derived from field data and ALS-derived metrics.

In the future, it would be advisable to analyze the possibility of estimating forest biomass
disaggregated in different fractions (stem, branches, leaves and roots) in order to model the carbon
storage in detail and improve forest stand management. Besides, it would be desirable to study the
usefulness of the PNOA-LIDAR data to characterize other forest species in large areas, as it could
increase the accuracy of the results and reduce the costs with respect to traditional inventories.

4, Conclusions

Active remote sensing with ALS technology brings a new perspective to forest inventories
providing 3-D information of the vegetation structure, as well as an improvement in the accuracy of
the results and a reduction in costs. In this regard, the benefit of estimating the TB is even bigger, as
with this methodology systematic sampling destructive procedures are not necessary. This work has
proved the usefulness to estimate TB and carbon content in monospecific Aleppo pine stands
representative of the continental Mediterranean climate. In the light of the results obtained, the adopted
methodology was suitable. Our results match those achieved in other types of forests. Considering that
PNOA project will presumably produce more LiDAR products in the next years, it would be desirable
to evaluate the adequacy of the generated model to future captures of data and to develop new models
of biomass components as well as in other types of Mediterranean forests.
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3.5 Modelo logistico para la evaluacion de la severidad post-incendio

RESUMEN

El fuego ha sido un elemento modelador del paisaje y de los ecosistemas mediterraneos a lo largo
de la historia. Ademas, este es un fendmeno natural que estd cada vez mas influenciado por la
accion antropica. Los pinares mediterrdneos espanoles se ven afectados por incendios forestales
con diferente frecuencia, intensidad y severidad, dando lugar a consecuencias socio-ecoldgicas de
diversa indole. Entre ellas, cabe destacar el grado de impacto sufrido por la vegetacion tras el
fuego. Para su valoracion, hay que recurrir a estimaciones lo mas precisas posibles de la severidad,
la cual podra ayudar a los gestores del bosque a decidir qué estrategia es mas adecuada para
mitigar el efecto del fuego. Tradicionalmente, se ha hecho uso de indices espectrales derivados de
imagenes de teledeteccion Optica multiespectral en combinacién con parcelas de muestreo en el
terreno, para relacionar los cambios radiométricos detectados con los efectos reales. Sin embargo,
la informacion tridimensional proporcionada por los sistemas activos LIDAR aeroportados ha sido
poco explorada con este propdsito.

El objetivo de esta investigacion es la estimacion de la severidad post-incendio, relacionando un
conjunto de variables independientes derivadas de las nubes de puntos del vuelo LiDAR del Plan
Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA), con datos de campo basados en el indice CBI
(Composite Burn Index) y recogidos en cuatro incendios localizados en Aragoén. Se ha ajustado un
modelo de regresion logistica, que tras la validacion, ha reportado una precision del 85,5%, siendo
las variables “canopy relief ratio” y el porcentaje de puntos por encima de 1 m de altura sobre el
terreno, las incluidas en dicho modelo. Por otro lado, se ha realizado una comparativa de los
resultados con indices espectrales derivados de imdgenes Landsat Thematic Mapper.
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Abstract: Mediterranean pine forests in Spain experience wildland fire events with
different frequencies, intensities, and severities which result in diverse socio-ecological
consequences. In order to predict fire severity, spectral indices derived from remotely
sensed images have been used extensively. Such spectral indices are usually used in
combination with ground sampling to relate detected radiometric changes to actual fire
effects. However, the potential of the tridimensional information captured by Airborne
Laser Scanners (ALS) to severity mapping has been less explored. With the objective of
addressing this question, in this paper, explanatory variables extracted from ALS point
clouds are related to field estimations of the Composite Burn Index collected in four fires
located in Aragén (Spain). Logistic regression models were developed and statistically
tested and validated to map fire severity with up to 85.5% accuracy. The canopy relief ratio
and the percentage of all returns above one meter height were the most significant variables
and were therefore used to create a continuous map of severity levels.

Keywords: fire severity; composite burn index; Airborne Laser Scanners (ALS);
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139



Aplicaciones forestales de los datos LIDAR-PNOA en ambiente mediterrdneo. ..

Remote Sens. 2014, 6 4241

1. Introduction

Fire is a global phenomenon [1] with 200-500 million hectares being burned annually [2]. Fires
affect large areas in a variety of biomes from tropical to boreal being more widespread than any other
natural disturbance [2,3]. In some ecosystems, e.g., savannas and grasslands, fire plays an ecologically
significant role in biogeochemical cycles and disturbance dynamics. In other ecosystems, fire may lead
to the destruction of forests or to long-term site degradation.

In Mediterranean Europe, fire is a major hazard with an average of 45,000 fires being recorded
yearly [4]. Therefore, fire constitutes one of the main factors determining the current forest landscape [5],
with summertime wildfires causing extensive ecological and economic losses [6] over hundreds of
thousands of hectares of forests, shrub lands and grasslands. In Spain, although the last decade,
2001-2010, has seen a reduction in the number of fire incidents (averaging 17.127 per year), the
occurrence of large fires (>100 ha) increased. In 2012, 64% of the total area affected by fires was
burned in a large fire [7]. Even though Mediterranean species are adapted to natural fire regimes,
changes in land use and the cumulative effects of anthropogenic disturbances make vegetation
communities more vulnerable to high-intensity wildfires. In addition, climate change forecasts imply
an increasing vulnerability of our forests to large-scale fires in the future [8]. In response, scientists
and fire managers require the most accurate information available regarding the impact of fire on the
environment. The way fire is distributed throughout the affected area is essential for short-term
mitigation and restoration treatments, as well as for vegetation recovery monitoring, wildlife studies,
soil and hydrologic changes, as well as various ecological processes [9].

In most cases, fire severity and burn severily are used interchangeably to describe fire effects on
ecosystems in terms of biophysical alteration (e.g.. blackening or scorching of tree-leaves, amount of
fuel consumed, depth of burn, soil exposure, efc.). However, these two terms may imply different
meanings. Fire severity can be defined as a measure of the immediate fire impact on the environment
such as tree mortality and the loss of biomass in the forms of vegetation and soil organic material,
while burn severity can be defined as the degree of ecological change caused by fire [9,10]. The
Composite Burn Index (CBI) was developed by Key and Benson [11] within the {ramework of the Fire
Effects Monitoring and Inventory Protocol (FIREMON) project for pine forests in western USA, to
sample these changes and to summarize the general effects of a fire at a given plot. The CBI has been
used and adjusted [9] to a wide range of environments, from Mediterranean to boreal [12—19].

Extensive field surveys are often costly and labor intensive, making the use of remotely sensed data
indispensable for fire severity analysis. The removal of vegetation, the exposure of soil, and changes in soil
and vegetation moisture content as a result of differences in burn severity, imply changes in the near and
short-wave infrared regions of the electromagnetic spectrum that can be detected by multispectral remote
sensing devices. Remote sensing products are not only more cost-effective when compared to
ground-based methods, but also provide information even in inaccessible areas shortly after fire events [9].

The estimation of burn severity from satellite data has been accomplished using per band reflectance
or vegetation spectral indices derived from optical sensors of different spatial resolutions, from 1 km
(e.g., Advanced Very High Resolution Radiometer—AVHRR) down to 2 m (e.g.. QuickBird), with
Landsat satellite images (30 m pixel) being the most commonly used [20]. However, estimations from
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passive satellite sensors are less sensitive to changes in forest structure [21] than active sensors, such
as Radio Detection and Ranging (radar) [22.23] and Airborne Laser Scanner (ALS) [24].

ALS has already been adopted and accepted as a valuable tool in forestry applications due to the
three-dimensional nature of the data. The laser pulse penetration characteristics and the multi-return
recording capabilities enable an accurate geometry-related approach in forestry, and by extension in
wildland fire management [25]. Research focused on this technology has moved from validation
of ALS measurement effectiveness for forest studies (e.g., [26,27]), to estimation of continuous
variables such as basal area and biomass (e.g.. [28.29]), as well as to forest structure analysis over
large areas (e.g.. [30-33]) and the quantification and assessment of canopy gaps and patches within
forests (e.g., [24,30,34]). Increasingly, ALS data is being used with the aim of estimating fuel
parameters, such as crown bulk density or height to live crown, which are commonly introduced as
inputs in fire behavior models (e.g., [28,35-40]).

In this context, the present study aims to develop a methodology that combines field data,
represented by CBI estimations, and information derived from multiple-return ALS data, to assess fire
severity for forest management purposes using multivariate analysis, specifically logistic regression.
The following questions were addressed:

1. What is the empirical relationship between field-measurements of burn severity and ALS data
variables derived from point height distribution and number of returns?
2. Which is the best model that will allow for the estimation of fire severity continuously?

2. Material and Methods

In this study, fire severity was evaluated over the area covered by four wildfire events in
2008-2009. In order to characterize the spatial variability of the impact caused by fire, a wide range of
variables were generated using ALS data. Then, a multivariate statistical analysis was carried out
in order to evaluate which ALS-derived measurements present the strongest relationship with
ground-assessed severity. The last but not least purpose was to map the spatial distribution of fire
severity. Validation procedures were adopted to evaluate the quality, reliability, robustness, and degree
of fitting of the results.

2.1. Study Area

The Autonomous Region of Aragén, located in northeastern Spain (Figure 1), stretches from the
Pyrenees range. in the north, to the Iberian range, in the south. Aragon is the northernmost semi-arid region
in Europe, although it is crossed by the Ebro River Valley at its center. The geological diversity of this area
results in high topographic variation: The Pyrenees rise to more than 3000 m.a.s.l. and extend their
foothills, the pre-Pyrenees, southward to the Ebro basin, gradually decreasing in elevation up to 100 m.a.s.l.

In the central sector of the Ebro Valley, annual precipitation is low, averaging 350 mm and mostly
occurring in autumn and spring. Its Mediterranean continental climate [41] presents cold winters, with
monthly mean temperature about 7 °C, and hot, dry summers, with mean temperatures about 24 °C.
However, altitude and topographic barriers modify this general pattern of extreme aridity at the edge of
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the Ebro Basin by increasing humidity and diminishing temperatures, while keeping the same pattern
of seasonal rain and drought as the center of the Ebro valley.

Approximately, 50% of the 1.5 million hectares of forested areas in Aragoén are composed of
coniferous forest, 35% correspond to mixed forest, and the rest is covered by deciduous forest.
Open forests, with less than 20% of tree cover, and shrublands occupy another one million hectares.
Over the last few decades, the area covered by forest increased as a result of afforestation projects and
agricultural abandonment. The main tree species are Pinus halepensis P. Mill., Pinus sylvestris L.,
Pinus pinaster Soland., non Ait., Quercus ilex L., and Quercus pyrenaica Willd. The species
Quercus coccifera L., Juniperus oxycedrus L. subsp. macrocarpa (Sibth. & Sm.) Ball, and
Thymnus vulgaris L. are commonly encountered in shrublands [20].

Figure 1. Study area and Composite Burn Index (CBI) field plots location. MODIS
vegetation fractional cover (VFC) images and high spatial resolution ortophotography
(PNOA-2012) are used as backdrop.
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Wildfires have significantly increased in the last twenty years, both in number and total area.
The increase was related not only to weather conditions, but also to human activity. In Aragon,
approximately 5000 ha are affected annually by fire. Almost 3000 ha of this burned land are forested
areas. In exceptional years such as 1994 and 2009, the affected area reached up to 30000 ha. In 2008 and
2009, eight large fires (>100 ha) were declared in Aragén and the total affected area was around 23,000 ha,
most of which was burned in 2009. All of the fires affected pine forests after a period of extremely dry
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and hot weather. In six of those fires the cause of ignition was lightning while the remaining two were
ignited due to anthropogenic activities [20]. Four of these fires (Figure 1) were analyzed in this study as a
consequence of their significant environmental impact due to their large extension (Table 1).

Table 1. Fire events and the corresponding field plots analyzed.

Fire Date Cause  Burned Area (ha) CBI Plots
Zuera August 2008  Human 2200 70
Jaulin July 2009  Lightning 1800 29
Aliaga July 2009  Lightning 9000 36

Los Olmos  July 2009  Lightning 500 34
Total 13,500 169

2.2. Field Data Collection

Field data were collected within two months after each fire utilizing the Composite Burn Index (CBI)
field protocol, which takes into account the visible and averaged burn severity condition found in a
plot [11]. Circular plots of 30 m diameter were laid out in areas of homogeneous fire effects using a
Trimble GeoExplorer GPS with a positioning error at the center of the plot lower than 1 m after
differential correction. Digital photos were taken from the center of each plot to the four cardinal
directions to provide qualitative information about vegetation structure and soil conditions. The CBI
assessment is a somewhat subjective estimation of the entire averaged burn severity across five forest
strata: substrates, herbaceous vegetation, large shrubs and small trees, intermediate trees, and dominant
and co-dominant canopy trees. The CBI for the whole plot area is based on synoptic scores ranging
from 0 (not-burned) to 3 (completely burned) as described by Key and Benson [11]. To reduce any
assessor bias, CBI assessments were conducted by the same two individuals.

Concerning fire effects in Aragon, low severity areas were characterized by scorched trees blackened at
the base, charred to partially consumed litter while the understory layer was affected in a patchy pattern.
The foliage and smaller twigs of the understory were partially to completely consumed, while branches
were mostly intact. The tree crowns remained largely unaffected. In moderate severity areas, part of the
understory layer was preserved. The needles or leaves and the small stems of the short shrubs (<1 m height)
were consumed, whereas the tall shrubs (>1 m height) presented scorched foliage. The tree crowns were
partially scorched, which resulted in incomplete foliage loss. For moderate—high severity areas, the
consumption of the understory layer increased, whereas the tree crowns were usually scorched, with the
foliage being retained only partially. The loss of branches and twigs was small for the overstory. The
understory layer lost the twigs and small branches, especially the small shrubs (i.e., less than 1 m tall). In
high severity areas, the combustion of the litter, understory layer, and tree crown elements (i.e., needles and
twigs) was complete. At the highest severities, small- and medium-sized branches were also consumed. For
more detail on the field sampling, see Tanase et al. [20].

A selection of 169 from the initial 247 plots collected by Tanase et al. [20] was used in order to
avoid areas where post-fire forest management activities, impacting canopy structure, had been carried
out. For this reason, the 169 sampled plots do not represent proportionally the entire severity range
(Figure 2). Table 2 shows the number of plots located in each severity range and how most of the plots
were located in unburned or high severity areas.
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Figure 2. Frequency histogram of the CBI values.
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Table 2. CBI field plots used as ground data by fire severity range and site (N = 169).

Severity Synoptic Scores

Fire Unburned Low Moderate  Moderate-High High
(CBI=0) (CBI<1) (1<CBI<2) (2<CBI<25) (CBI>25)
Zuera 16 2 11 5 36
Jaulin 13 0 3 6 7
Aliaga 9 0 8 9 10
Los Olmos 4 0 5 3 22
Total 42 2 27 23 75

2.3. ALS Acquisition

The ALS data were provided by the Spanish National Plan for Aerial Orthophotography (PNOA) [42]
and captured, in several surveys conducted between 1 August 2010 and 5 February 2011, using two
distinctive airborne sensors, Leica ALS60 and ALS50-II laser scanners. Data were delivered in LAS
binary file format containing X and Y coordinates (UTM Zone 30 ETRS 1989), ellipsoidal elevation Z
(ETRS 1989), with up to four returns measured per pulse, and intensity values from a 1064 nm
wavelength laser. The resulting ALS nominal point density was 0.5 points/m” with a vertical accuracy
of less than 0.20 m. It should be noted that no difference exist between the ALS datasets in terms of
sensing characteristics (i.e., operating principles) because PNOA mission ensures homogeneous flight
campaigns and products. Moreover, the seasonality did not affect the coherence of the acquisitions
because the study site is covered entirely by evergreen vegetation.

ALS Processing

The ALS data set was provided in fifty-six 2 x 2 km tiles of raw data points which needed
pre-processing belore being filtered. Qutliers and noise were removed with the open-source BCAL LiDAR
module, developed by Idaho State University, Boise Center Aerospace Laboratory (BCAL), implemented
in ENVI 5.0 (Boulder, CO, USA). Afterwards, the point cloud was filtered using MCC-LIDAR 2.1
command-line tool for processing discrete-return ALS data in forested environments [43]. The process
classifies data points iteratively as ground or non-ground using the Multiscale Curvature Classification
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(MCC) algorithm developed by Evans and Hudak [44]. According to Montealegre er al. [45], this
classification algorithm, based on identifying non-ground points that exceed positive curvature
thresholds across multiple scales, balances commission and omission errors in forestry applications.
Subsequently, a high-resolution (1 m) bare earth digital elevation model (DEM), was created from the ground
points using ANUDEM interpolation implemented in ArcGIS 10.1 software (ESRI, Redlands, CA, USA).
ANUDEM uses a thin plate spline method where a smooth surface is constructed from the irregularly
spaced ALS points [46]. Finally, the ALS point elevations were normalized by subtracting off the
elevation of the underlying terrain, represented by the DEMs previously created, to obtain estimates of
aboveground height for each return. This subtraction was performed using FUSION LDV 3.30 open
source software [47], developed by the Remote Sensing Applications Center (USDA).

With the aim of getting statistical information about the laser returns in order to estimate fire
severity, a full suite of independent variables (Table 3) commonly used in vegetation modelling [48]
was generated with “ClipData™ and “CloudMetrics” commands included in FUSION LDV 3.30 [49]
and with “LAS Dataset” tool in ArcGIS 10.1. The computation was performed at plot level
(30 m diameter). A flowchart of the ALS data processing is presented in Figure 3.

Table 3. ALS-derived variables description.

ALS variables Description ALS Variables Description
% num_of ret 1; 2; 3; % of pulses with one, two, three Elev_maximum Maximum height (m)
4 and four returns

% Class_Unassigned

% of object points

Elev_mean

Mean height (m)

% _Class_Ground

% of ground points

Elev_minimum

Minimum height (m)

% Return 1; 2; 3

% of first, second and third returns

Elev_mode

Mode height (m)

Ratio_All_returns_Im

(All returns above 1 m)/
(Total first returns) * 100

Elev_POI;_P05; P10 ... P99

Percentiles (m) of point

heights distribution

Ratio_All_returns_2m

(All returns above 2 m)/
(Total first returns) = 100

Elev_skewness

Skewness of point

heights distribution

Ratio_All_returns_3m

(All returns above 3 m)/
(Total first returns) * 100

Elev_stddev

Standard deviation

of point heights

Ratio_All_returns_mean

(All returns above mean height)/
(Total first returns) = 100

Elev_variance

Variance of point heights

Ratio_All_returns_mode

(All returns above mode height)/
(Total first returns) = 100

%_All_returns_lm; 2m; 3m

% all returns above
1,2and 3m

Canopy relief ratio

((Mean height—Min height)/(Max
height—Min height))

% _All_returns_mean

% all returns above mean

value of point heights

Diff Elev Range of points elevation (m) %_All_returns_mode % all returns above mode
value of point heights
Elev_AAD Average Absolute Deviation % _First_returns_Im; _2m; 3m % first returns above
of point heights 1,2and 3m
Elev_1Q Interquartile distance % First_returns_mean % first returns above mean
of point heights value of point heights
Elev_kurtosis Kurtosis of point heights % _First_returns_mode % first returns above mode

distribution

value of point heights
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Figure 3. Flow diagram of the ALS data processing.
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2.4. Data Analysis

The steps followed in the methodology used to evaluate the relationship between the dependent
(CBI) and independent (ALS-derived) variables are presented in Table 4. The Spearman’s rank
correlation coefficient was used with the purpose of assessing the statistical dependence between plot
severity and each ALS variable. A linear regression analysis was rejected as the assumption of
normality of the CBI dataset was not met, even after transforming the variables. Thus, a logistic
regression analysis, which requires splitting the CBI values into null or low severity and high severity,
was selected. Therefore, the Kruskal-Wallis test was used for testing whether the mean values and
distribution of the independent variables in both groups (null or low severity and high severity) are
statistically different. This test is commonly used to select the most significant variables to be
introduced in logistic regression analysis when it is not possible to assume normality and
homoscedasticity of the samples [50]. As mentioned above, the dataset was split into two categories,
null-low burn severity (CBI value < 1.5) and high burn severity (CBI value > 1.5) to carry out this
non-parametric method. The selection of the threshold value 1.5 was based on a qualitative analysis of
the ALS point clouds and corresponding values of severity. The CBI method is based on a visual
analysis of the magnitude of the environmental change with respect to the presumed pre-fire state.
Therefore, given the information collected in the CBI forms such as the percentage of canopy mortality
in big and intermediate trees, the depth of burn, percentage of the foliage altered, and the degree of
change in vegetation strata, it was analyzed visually how these changes are reflected in the point clouds at
plot level. Wildfire disturbance influences the horizontal and vertical structure of vegetation [34.51], which is
recorded by ALS returns (Figure 4). However, as we only had post-fire information and it was not
possible to estimate the structural change. it was assumed that the pre-fire structure of vegetation was
homogeneous and similar to areas not affected by fire inside or near the fire perimeter (Figure 5a).
Figure 5 depicts some examples of normalized point clouds in plots with different CBI values. The loss
of canopy and the forest opening where logs remain without foliage are the most relevant indicators
captured by the ALS. As can be observed in Figure 5, point clouds are relatively dense and
homogeneous for CBI values up to 1.5 and from that value onwards, the amount of returns decrease
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more significantly because the tree crowns were partially scorched with incomplete foliage loss.
Therefore, we assumed that ALS was able to distinguish plots with CBI values under 1.5 (null and low
severity) and above 1.5 (high severity). CBI values above 1.5 present a general trend of loss of
vegetation structure in the field, which manifests itself in the ALS point clouds.

Figure 4. Partial views of different Composite Burn Index (CBI) plots depending on its burn
severity value. Each photograph corresponds to the point cloud showed in the Figure 5.

Greater burn severity

As mentioned above, logistic regression analysis, one of the most frequently used multivariate
statistical analysis, was selected due to the non-normal distribution of the variables [52,53]. It enables
the creation of reliable predictive models from explanatory variables (either continuous or discrete).
This technique, already used successfully to evaluate several phenomena—e.g., landslide hazard, water
erosion, sinkhole susceptibility, human-caused ignition, efc.—evaluates the probability of an event
occurrence (P) by estimating the possibility that a case will be classified into one of two mutually
exclusive categories as opposed to the other category of the dependent dichotomous variable [54].
In this research, we used logistic regression to establish a functional relationship between the presence
or not of fire impact within a plot in a binary-coded manner (1 = high burn severity; 0 = absence or low
burn severity) and the set of the independent variables derived from ALS data. This can be written as:

[P =exp (By+ B\X) +...+ B,X,)/ 1+ exp (By + B\ X, +...+ B,X))] (N

where P is the probability of occurrence, By is the intercept of the model, X, is a set of independent
variables and B, is a set of n + | parameters.

As the acceptance of a model requires the evaluation of its robustness to small changes of the input
data, CBI data were split into two different samples. A random selection of 118 cases (70% of the
sample) was used as a training subset, while the 51 unselected cases were used to test the accuracy of
the model. Well-balanced samples were considered in terms of proportion of plots with high and low
fire severity values. A forward stepwise (likelihood ratio) method was applied [55] to the training
dataset in order to select the explanatory variables and to obtain several models. These models were
evaluated by computing the Cox and Snell and the Nagelkerke pseudo-R’ tests, the log likelihood
(-2LL) statistic and the chi-square test in order to calculate how strong the relationship between the
explanatory variables and the outcome was. The Hosmer and Lemeshow test is similar to a chi-square
test, and it indicates the extent to which the model provides better fit than a null model with no
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predictors, ie., how well the model fits the data, as in log-linear modelling. The significance was

assessed individually for each independent variable incorporated in the model by means of the Wald
test [30,54].

Figure 5. Examples of ALS point clouds at plot level and their correspondence with the
CBI values. (a) CBI = 0.0; (b) CBI = 1.0; (¢) CBI = 1.5; (d) CBI = 2.0; (e) CBI = 2.5;
(f) CBI=3.0.
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The model was selected based on the principle of parsimony that implies a preference of models
with a smaller number of parameters as each parameter introduced into the model adds some
uncertainty to it, considering the significance level of individual predictor variables, as well as the
usefulness of the model.

Logistic models are frequently used in a classification approach by selecting a given value of the
response variable (the probability of high fire severity, in our case) and classifying all resulting values
in one of two groups (1 or 0) according to it. The threshold value is normally the 0.5 probability, as
usually the two sample groups are similar in size. However, for the case where the two groups are very
dissimilar in size, the proportion of ones in the sample should be used instead of the 0.5 value [56,57].
Thus, value 1 was assigned to the predicted response when probability was greater than the cutoff
value 0.6, specified by the proportion of CBI plots classified as 1 (CBI value > 1.5) in the observed
values of the dependent variable.

The accuracy of selected logistic regression model was tested by cross tabulation associated with
Cohen’s Kappa index and the receiver operating characteristic (ROC) curves. The first is a statistical
coefficient of inter-rater agreement that allows knowing if agreement is attributable to chance alone.
Kappa index ranges generally from 0 to 1 (although negative numbers are possible). According to
Landis and Koch [58], values of Kappa below 0.40 present poor agreement, from 0.40 to 0.75 are
considered of good agreement, and above 0.75 generally reflect excellent agreement. In the case of
ROC curves, the computed values of the area under the ROC curve (AUC) [59], provide a measure of
goodness-of-fit of the logistic regression model based on the simultaneous measure of sensitivity
(true positive) and specificity (true negative) for all possible cutoff points. Sensitivity is calculated as
the fraction of CBI plots that were correctly classified as high burn severity, while specificity is
derived from the proportion of CBI plots that were properly categorized as low burn severity. The
closeness of the ROC curve to the upper left corner (AUC = 1) indicates a high accuracy of the model
(i.e., a correct discrimination between positive and negative cases). In relation to the computed AUC
value, Hosmer and Lemeshow [52] classify a predictive performance as acceptable (AUC > 0.7),
excellent (AUC > 0.8) or outstanding (AUC > 0.9).

Finally, the intercept and the weights of the variables included in the selected regression model
were implemented in ArcGIS 10.1 using map algebra to generate categorical maps of fire severity.
The spatial resolution of the maps was 25 m cell size, which was determined by the area of the
sampled CBI plots. In seeking a useful map to assist land management purposes rather than a
dichotomous response (presence or absence of fire impact), one of the methods adopted in literature is
to divide the histogram of the probability map into different categories based on expert opinions [60].
This type of changing continuous data into two or more categories does not take into account the
relative position of a case within the probability map and is neither fully automated nor statistically
tested. Thus, in this study, we also considered alternative classification systems that use natural breaks,
equal intervals and standard deviations. In addition, we also tested a manual classification of the
probability values based on a direct relationship with the categories established by the CBI protocol:
Unburned (CBI = 0), Low (CBI < 1), Moderate (1 < CBI < 2), Moderate-High (2 < CBI < 2.5) and
High (CBI > 2.5). The selection of the final classification approach was based on its suitability to the
information and the scale of investigation.
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Finally, it should be noted that due to the lack of pre-fire information our model is only valid in
areas that were covered by homogeneous pine stands before fire occurrence, so the final map only
represent estimates of severity for those areas.

Table 4. Methodological steps performed to estimate the logistic regression model and
its validation.

Step Input Test Purpose
CBI data and ALS variables Spearman'’s coefficient Assess the statistical correlation
Pri CBI data. Shapiro-Wilk Goodness-of-fit test of normality.
rior
. CBI data splitting into two samples:
analysis ‘ . . Test whether two samples have
Low and High burn severity. Cut-off ~ Kruskal-Wallis.
different means.
CBI value 1.5.
. ) Predict the outcome of CBI categories
Logistic regression. . . .
based on predictor LIDAR variables.
Log-likelihood (-2LLL) and Assess the fitting of the logistic
o Chi X>. Hosmer and Lemeshow  regression model to the observed data.
Multivariate . .
o Training dataset (70%) of CBI Estimate the strength of the
statistical . Cox and Snell and . .
. data and ALS variables. , relationship between the explanatory
analysis Nagelkerke pseudo-R". .
variables and the outcome.
Assess the significance of each
Wald and chi-square. independent variable incorporated in
the model and globally.
Validation ~ Validation dataset (30%) of CBI Cross tabulations, Cohen’s Analyze the performance of the binary

analysis data and ALS variables. Cut-off 0.6.  Kappa index and ROC curves.  classification.

3. Results
3.1. Correlation Analysis and Logistic Regression Model

Among the 51 explanatory variables derived from ALS data, 32 had a moderate—high significant
Spearman’s coefficient. Their correlation coefficients (rho) are reported in Table 5. Height variables,
such as kurtosis (0.788) or the 25th percentile (—0.767) had the strongest correlation with burn
severity. In addition, the percentage of all returns above 1 m (—0.757) or the percentage of first returns
above 1 m (—0.744) also presented high correlation coefficients. In the case of height metrics with
negative coefficients, higher values of the variable indicate a higher amount of pulses returned by the
canopy structure implying lower severity values. For example, a higher 25th percentile (e.g., 2 m)
indicates that 75% of returns present height values above 2 m (lower severity) while a lower 25th
percentile (e.g., 0.19 m) indicates that 75% of returns present height values above 0.19 m (higher
severity). This was also the case for variables related to percentage of returns above a height threshold:
a high percentage of returns from the total number of returns above 1 m implies low severity values
while lower percentage of returns represent higher severity values. In contrast, variables as kurtosis
and skewness presented positive coefficients indicating high number of returns from low heights (high
severity) while negative coefficients corresponded to areas with a higher number of returns from
higher heights (low severity).
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Table 5. Spearman’s coefficient (Rho) and Kruskal-Wallis (K.W.) chi-square values for
selected variables with a statistical significance level p-value < 0.01.

ALS Variables Rho K.W. Chi® ALS Variables Rho K.W. Chi?
Elev kurtosis 0.788 54.169 Percentage first returns above 3.00  —0.690 39.927
Elev P25 -0.767 64.776 Ratio All returns 3m —0.690 39.797
Elev_ P30 —0.764 63.550 Elev_mean —0.684 34.138
% All returns Im —0.757 56.715 Elev P60 —0.674 42.868
Elev P20 —0.754 68.566 % First_returns_mean —0.673 62.590
Elev P40 —0.752 63.802 Canopy relief ratio —0.671 57.964
Elev_skewness 0.747 64.611 Ratio_All_returns_mean —0.661 64.776
% First_returns_1m —0.744 52.460 Elev_P70 —0.653 33.988
Ratio_All_returns_Im —0.742 51.915 Elev_P75 —0.649 29.533
% _All_returns 2m —0.736 51.570 Elev_IQ —0.637 29.544
% _Class_Unassigned —0.729 54.131 Elev_P80 —0.631 24.535
%_Class_Ground 0.729 54.131 %_All_returns_mean —0.630 67.337
Elev P50 —0.728 57.146 % num_of ret | 0.623 30.906
% _First_returns_2m —0.723 47.116 %_num_of ret 2 —0.622 31.020
Ratio_All_returns_2m —0.722 46.904 Elev_AAD —0.614 16.834
Percentage all returns above 3.00  —0.702 43.290 Elev_P90 —0.608 16.450

Concerning the differences between the two groups (null or low severity and high severity), the
20th percentile (68.566) and the percentage of all returns above mean (67.337) presented the highest
Kruskal-Wallis chi-square values, followed by the 25th percentile and the percentage of all returns
above mean divided by all first returns (64.776 in both cases). In general, low height percentiles
(between 40th and 20th), height distribution measures such as skewness, and the percentage of returns
above a certain threshold showed statistically significant differences between high and low severity
values (Table 6). According to these results, differences between severities are identified by ALS
variables that are commonly assumed to be related to vegetation structure.

The logistic regression models created with the training dataset using a forward stepwise method to
select the explanatory variables are summarized in Table 7. The -2LL and the likelihood ratio (LR) test
with chi-square (X°) distribution evaluate the fitting of the logistic regression model to the observed
data. Smaller -2LL values and higher X” values indicate a better fitting with a statistical significance
(p < 0.05) [52,54]. Similar to linear regression, the pseudo-R’ values show approximately how much
variation is explained by the model.

The final model selected was the second (step 2) due to the principle of parsimony, and because the
rest of the models included no significant variables. Nagelkerke’s R* suggests that this model explains
roughly 66% of the variation and is composed by the percentage of all returns above 1 m and the
canopy relief ratio as significant ALS-derived variables. The Hosmer and Lemeshow’s goodness-of-fit
test confirms, since chi-square is not significant, that model two is an adequate fit. Table 8 shows the
statistical significance of the individual predictors that entered in the selected model. The
coefficients of both variables are significant and negative, thereby indicating that the decrease in
canopy relief ratio values and in the percentage of all returns above 1 m is associated with the increase
in fire severity. The canopy relief ratio is a quantitative descriptor of the relative shape of the canopy
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(Table 3) ranging between 0 and 1 and reflecting the degree to which canopy surfaces are in the upper
(>0.5) or the lower (<0.5) portion of the height interval [61]: for high burn severity, the canopy relief
ratio value tends to 0, whereas the value is close to 0.5 for low burn severity (see Figure 2). The
percentage of all returns above 1 m is sensitive to the amount of biomass located above the understory
layer. If the percentage is low it means that treetops have been scorched by fire, with only tree trunks
and some branches remaining, which indicates high burn severities.

Table 6. Most important variables related to the selected CBI field plots used as example
in Figures 4 and 5.

CBI Plots
ALS Variables (a) Unburned (b) Low (c) Moderate (d) Moderate (e) Moderate—High (f) High
(CBI = 0.0) (CBI =1.0) (CBI = 1.5) (CBI=2.,0) (CBI =2.5) (CBI = 3.0)

Elev_skewness —0.25 0.01 0.69 1.21 3.27 4.68
Elev_kurtosis 1.49 1.25 1.86 2.59 12.13 23.91
Elev_P20 0.19 0.08 0.03 0.01 0.01 0.00
Elev_P25 238 0.20 0.05 0.02 0.02 0.01
Elev_P30 4.05 1.80 0.07 0.03 0.02 0.01
Elev_P40 5.45 5.70 1.08 0.06 0.04 0.02
Elev_P50 6.37 711 338 0.09 0.05 0.03
Canopy relief ratio 0.44 0.42 0.29 0.20 0.08 0.06
%_All_returns_Im 68.77 59.15 46.43 25.76 8.14 436
Ratio_All_returns_mean 70.50 65.80 50.48 30.14 9.63 4.61
%_First_returns_mean 70.50 65.60 50.48 30.14 9.63 4.61
% _All_returns_mean 57.57 52.65 40.56 25.76 8.14 4.36

Table 7. Logistic regression models including the log likelihood (-2LL), model chi® test
(LR), degrees of freedom (d.f)), significance level (P), pseudo-R* statistics and Hosmer and
Lemeshow test.

Model Chi® Test (LR) Pseudo-R* Hosmer and Lemeshow
Step/model -2LL 2 y 3 >
X df. P(=X) Nagelkerke’s R Chi d.f. P
1 91.871 56.429 1 0.000 0.531 31.607 8 0.000
2 73290 75.011 2 0.000 0.658 3.663 8 0.886
3 53.845 94456 3 0.000 0.770 3.519 8 0.898
4 42.790 105511 4 0.000 0.826 1.139 8 0.997
5 35507 112.794 5 0.000 0.860 0.369 8 1.000
6 20.076 119225 6 0.000 0.889 3.088 8 0.929
7 290681 118.620 5 0.000 0.886 3.704 8 0.883
8 21.329 126972 6 0.000 0.921 1.552 8 0.992
9 17.315 130986 7 0.000 0.937 1.790 7 0.971
10 10.239 138.061 8 0.000 0.964 0.185 6 1.000
11 10.995 137306 7 0.000 0.961 0.250 6 1.000
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Table 8. p coefficients, Walt test values, degrees of freedom (d.f)) and their significance
p = 0.05 computed for the variables of the selected regression model.

Independent Variables p Standard Error Wald Test d.f Signif.
Canopy relief ratio —12.236 3.451 12.571 1 0.000
Percentage all returns above 1.00  —0.055 0.013 17.620 1 0.000
Constant 6.925 1.566 19.546 1 0.000

3.2. Model Validation

The discrimination ability of the logistic regression model was tested by a cross-tabulation between
observed and predicted high (1) and low (0) severity cases. Table 9 shows the percentage of agreement
between observed and predicted values for both training and validation samples. Value 1 was assigned
to the predicted value when the obtained probability was greater than the cutofl value (i.e., 0.6)
quantified as the proportion of CBI plots classified as 1. Similar accuracies are achieved for both
training and validation datasets with almost 85% of the cases being correctly classified. Furthermore,
Cohen’s Kappa index summarized in Table 10 demonstrates a good agreement for both training and
validation datasets (0.681 and 0.563, respectively).

Table 9. Observed and predicted cross-tabulation for both training and validation datasets.

Training Dataset Validation Dataset
Predicted Predicted
Low High Sum 9% Correct Low High Sum % Correct
Observed Low 32 6 38 84.2 Observed Low 8 5 13 61.9
High 11 69 80 86.3 High 3 35 38 92.1
Sum 43 75 118 85.6 Sum 11 40 51 84.3

Table 10. Cohen’s Kappa index (K) for both training and validation datasets.

K Training K Validation
Value 0.681 0.565
Standad error 0.071 0.136
Signif. 0.000 0.000
Number of cases 118 51

Figure 6 presents the ROC curves and AUC values for both, the training and validation subsets of
CBI plots. ROC curves are fairly similar and, consequently, very small differences of AUC values are
observed with an asymptotic significance less than 0.05. Since, both the classification matrix and AUC
values indicated that the modelling procedure carried out at sample plot scales has not suffered from
over-fitting and the model demonstrates robustness.
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Figure 6. ROC curves and AUC values of the regression model. Fitted ROC curve in
green. Dashed line for an uninformative test (sensitivity + specificity = 1). (a) ROC
Training Dataset; (b) ROC Validation Dataset.
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3.3. Fire Severity Mapping

The final result of the regression process is the implementation of the model in a GIS environment
with the aim of obtaining a spatial distribution of the fire severity probability (continuous values
between 0 and 1) following Equation (2):

[P = exp (6.925 — 12.236 x Canopy relief ratio—0.055 x Percentage of all returns
above 1 m)/1 + exp (6.925 — 12.236 x Canopy relief ratio—0.055 < Percentage of all (2)
returns above 1 m)]

The more these numbers are close to 1, the higher the likelihood of finding a zone impacted by high
fire severity. As mentioned above, a threshold of 0.6 (proportion of 1 in the sample) can be used to
distinguish between the two categories used to generate the model: areas where fire severity is null or
low or areas with high fire severity. However, for management purposes, it is sometimes more useful
to develop categorical maps. A few trials showed that natural breaks-based, equal intervals and
standard deviation classification systems based on the probability histogram values resulted in
misleading maps. Since Spearman’s coefficient between CBI values and P probability showed a high
correlation (0.807, p-value < 0.01) the well-established CBI categories where used to divide the
probability map in unburned, low, moderate, moderate—high and high fire severity: the average
p values for each of the CBI classes were computed and subsequently used as central value for each
severity range. This helped ensuring a better match between the observed values and those predicted
by the logistic model. Table 11 presents the established categories of CBI value and the probability
values assigned to them.

According to the above classification, Table 12 shows the percentage of fire severity within the fire
perimeter by fire location. The results indicate that in Zuera the percentage of area affected by high fire
severity was higher (91.16% of the total area inside of the fire perimeter). Conversely, Aliaga
presented the highest percentage of area unaffected by fire, approximately 5.01%.
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Table 11. The classification system used to produce fire severity categories and the
proportions of plots by category.

% of Plots Categorized % of Plots Categorized
CBI Value Class Name Probability Range According to the CBI According to the New
Method Probability Ranges

CBI=0 Unburned 0.00-0.30 24.85 21.89
CBI=1 Low 0.31-0.40 1.18 2.96
1<CBI=2 Moderate 0.41-0.60 15.98 8.88
2<CBI <25 Moderate-High 0.61-0.80 13.61 11.83
CBI>25 High 0.81-1.00 44.38 54.44

Table 12. Percentage of area by fire severity classification and fire.

Class Name/Fire Zuera Jaulin Aliaga Los Olmos

Unburned 1.03% 030% 5.01% 4.67%
Low 0.41% 03%% 131% 1.77%
Moderate 1.21% 3.56% 3.58% 5.04%
Moderate-High  6.19% 19.76% 10.04%  10.99%
High 91.16% 76.00% 80.06%  77.53%

Figure 7 presents the probability map generated in a raster-GIS environment. Most of the area was
affected by high or moderate—high burn severity, whereas low burn severity areas were mainly
encountered along the fire borders. As mentioned above, our model fits well only in areas that were
covered by homogeneous and continuous pine stands previous to fire occurrence and is only applicable
to these areas. The lack of pre-fire information resulted in assigning high severity values to sparse
canopy woodlands and crop lands which had to be masked out for the analysis.

4, Discussion

In the Mediterranean basin fire is a natural and historical element. However, in recent decades, fire
recurrence and magnitude are profoundly altering forest ecosystems, with forest degradation being the
most immediate effect. The main objective of this study was to evaluate the suitability of ALS-derived
variables to estimate fire severity in four burned areas in Aragén, Spain. Our aim was to establish
relationships between CBI data collected in the field and different variables derived from ALS point
clouds. However, due to the absence of pre-fire ALS flights the two data sources provide information
of different characteristics. On one hand, the CBI index estimates the change in the ecosystem after
fire with respect to a previous situation using qualitative parameters that are then encoded into ranges
of burn severity. On the other hand, the ALS data only provided estimations of vegetation structure
after fire and not the vegetation change. Thus, we assumed homogeneous and continuous pre-fire
vegetation in all field plots as reported by Tanase et al. [20]. Given these assumptions, a strong
relationship was found between ALS-derived variables related to vegetation structural parameters and
fire severity values, allowing the establishment of a model for fire severity mapping.
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Figure 7. Fire severity maps obtained with the logistic method for pine cover in the four
study locations. High spatial resolution ortophotography (2012) is used as backdrop.
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Kane et al. [34] noted the significant effects of fire on forest structure by using ALS data with
Landsat-derived estimates of fire severity to measure the impact of fires over large areas. As fire
severity increased, the canopy cover decreased while the number of tree clumps increased, indicating
progressive canopy fragmentation. The work confirmed the utility of Landsat-based fire severity
estimates and the utility of high resolution of ALS data to measure the structural change resulting from
that process. This is one of the first approaches to fire severity assessment using ALS data; however,
according to our knowledge, our work represents for the first time fire severity modelled using
ALS-derived variables in relation to CBI field data, joining a small but growing body of literature
focused on deriving fire severity estimates from ALS data [21,24,34,51].

The lack of pre-fire forest structure information derived from ALS data may be solved in the future
by periodical acquisitions within the PNOA mission. Wang et al. [62] demonstrated high fire-severity
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accuracies (84%) in a rangeland ecosystem using pre- and post-fire ALS data. Their approach was
based on evaluating changes in vegetation average height using pre- and post-fire ALS data, which
was subsequently related to biomass combustion. However, the growing availability of ALS datasets
with increasing nominal point density, combined with methods such as the one discussed in this paper,
can assist forest management planning even when pre-fire ALS data are not available.

The way fire severity is distributed is a key factor in quantifying the impact of fires and post-fire
management [9], as well as the ecosystem responses. The severity mapping attempts to identify
problematic areas and help managers in allocating resources and restoration efforts and thus decreasing
time and economic costs associated with field-work. Logistic regression was selected due to its ability
to work with different types of independent variables, even when they are auto-correlated as well as
due to its independency from data statistical distribution [55]. The method allowed for generating
severity maps with up to 85.8% prediction accuracy when assessing spatial distribution of fire impact
within pine forests. In addition, this research contributes to the creation of sensible theories about
which explanatory variables are most important for fire severity estimation from low density ALS data,
such as ALS measures of canopy shape and percentage of all returns above one meter.

Our research, like many ALS-based studies, lacked concurrent field and ALS acquisitions [24].
However, the evergreen character of species present in the study area compensated for such
discrepancies. On the contrary, at the time of the ALS flight, some of the affected forests were felled
and removed by forest management agencies. Field plots located in such areas were removed from
analysis, considerably reducing the initial sampling to only 169 plots. In addition, the time gap could
have diminished the accuracy of burn severity predictions due to the increasing vegetation recovery,
especially in sprouting shrubs such as Quercus coccifera L.

In order to determine whether ALS-derived fire severity estimations produce a better relationship
than differenced Normalized Burn Ratio (ANBR) and its relative form (RANBR) Landsat TM-based
indices, the results of applying these indices, computed by Tanase et al. [20], and the results of our
logistic model were correlated with CBI field plots data. The dNBR (Figure 8a) resulted in an R* of
0.67, the RANBR model (Figure 8c) achieved a R* of 0.68 and the logistic model resulted in an R of
0.63. These coefficients of determination indicate that the relationship between observed data
(CBI values) and the predicted severity from ALS logistic model is good but it does not exceed the
coefficients obtained for the RANBR and dNBR. Nevertheless, the ALS-based model, lacking pre-fire
information, yields similar accuracy to optical approaches that used pre- and post-fire information.
On the other hand, the relationship between our logistic model and Landsat-derived indices is
moderate (Figure 8b.d). being better with RAINBR (R* = 0.58) than with dNBR. Although all the
approaches obtained good results, clearly there is still no perfect index for mapping fire effects. We
therefore need to further investigate in this direction.

Accurately mapping the distribution of severity patches is important for site level recovery projects
and for understanding overall landscape patterns created by fire. Thus, a detailed examination of the
relation of established CBI classes and the values obtained with the logistic model, RANBR and dNBR
were performed. Then, we created and mapped five severity categories based on the mean values
obtained at each CBI class.
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Figure 8. Scatterplots depicting the relationship between three remotely sensed severity
metrics (RANBR, dNBR, and logistic model) and CBIL. The black lines represent the
regression trend. The coefficient of determination (R®) and the equation of the line are
shown for each fit. (a) CBI vs. dNBR; (b) Logistic model vs. dNBR: (¢) CBI vs. RANBR;
(¢) CBI vs. RANBR; (e) CBI vs. Logistic model.
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Table 13 shows the category ranges obtained, the Kappa index of agreement between the CBI
classes and the categories obtained with the three different approaches and the percentage
of agreement in ecach category. As can be observed, the logistic regression approach led to
under-representing low to moderate—high severity patches but presents better accuracy in the high
severity class (89.33%accuracy) than RANBR (86.67%) and dNBR (77.33%).

Table 13. Ranges for the three remotely sensed fire severity metrics according to CBI
values, accuracies (%) and Kappa index for each class (p-value < 0.01).

Fire Severity Metrics Accuracies (%)

Logistic Model

CBI Value Class Name RdANBR dNBR
Logistic Model Probability RdNBR dNBR Probability
(Kappa = 0.60) (Kappa = 0.55)

(Kappa = 0.42)
CBI=0 Unburned <0.30 <118 <81 66.67 83.33 8571
CBI=1 Low 0.30 297 198 0.00 100.00 100.00
1<CBI=2 Moderate 0.40 451 291 18.52 29.63 3333
2<CBI<25 Moderate-high 0.60 894 545 13.04 47.83 34.78
CBI=>25 High =0.80 >894 =545 89.33 86.67 77.33
Overall accuracy 60.95 71.60 66,86

In our opinion, minimizing classification errors in high severity class is beneficial to land managers
as it allows a better identification of areas that are severely burned [63]. However, to improve
classification results, other methods such as random forests and nearest neighbor imputation could
allow multiple severity classes mapping.

The integration of optical remotely sensed imagery, well suited for capturing horizontally distributed
forest conditions, along with ALS variables that are more appropriate for capturing vertical forest structure,
may improve fire severity assessment [64]. Finally, we are of the opinion that the generation of indices
derived from pre- and post-fire ALS variables will considerably improve fire severity mapping.

5. Conclusions

This study presents a new methodological approach combining ALS-derived variables and
field-assessed CBI, in order to estimate the impact of wildland fire across four sites in Aragdn,
northeastern Spain. Our work is unique in examining fire severity within this particular setting, i.e.,
Mediterranean pine forests and low-density ALS data (0.5 pulses/m”). We have demonstrated that
ALS-derived variables from plot-level distributions of pulse return heights provide initial support for
assessing the impact caused by fire. Height variables such as kurtosis or the 25th percentile of returns
heights presented the highest correlation with CBI values (0.788 and., respectively, —0.767). The
difference between high and low severity classes was best estimated using the 20th percentile and the
percentage of all returns above mean which presented the highest Kruskal-Wallis chi-square values
(68.566 and 67.337, respectively). Low percentiles (between 40th and 20th), skewness, and some
percentages of ALS returns above a threshold, such as the average height. also showed significant
differences between the two groups of severity.

The relationships between CBI data and a set of ALS point cloud variables have been assessed by
means of forward stepwise logistic regression. The prediction power of the obtained model was tested

159



Aplicaciones forestales de los datos LIDAR-PNOA en ambiente mediterrdneo. ..

Remote Sens. 2014, 6 4261

using independent validation samples. The results show a fairly acceptable overall accuracy,
confirming that logistic regression is an effective tool for fire severity analysis. Continuous fire
severity maps were derived based on the probabilities obtained from the logistic model at plot level.
Next, the average of those probabilities for each severity class allowed for the split of the map in fire
severity classes. The lack of pre-fire forest structure information can be a handicap that could be
solved by periodical acquisition of ALS datasets in the coming years.
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3.6 Cartografia de tipos de combustible forestal

ABSTRACT

Fuel types mapping is a key factor in the fire ignition and propagation potential and constitutes a
primary component of fire risk and forest management. In this sense, the activity in military
training areas and shooting ranges implies an important human factor on forest fire occurrence. In
this context, the objective of this research is Prometheus fuel types mapping combining
multispectral optic remote sensing, LIDAR, SAR and in-situ data collected over 108 plots. In order
to select the independent variables to be included in the digital classification process, a Kruskal-
Wallis test was performed. The highest accuracy, 72.7% of global agreement in fuel type
identification using a supervised classification and Kappa index of 0.7, was obtained combining
optic and LiDAR data.
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Abstract: La cartografia de los tipos de combustible forestal de un territorio es
fundamental para la estimacién tanto de la ignicion como de las condiciones de
propagacion del fuego en caso de incendio, con lo que es indispensable para la gestion
forestal, cobrando ain mayor importancia en los campos de maniobras militares, dado que
las actividades desarrolladas en éstos suponen un incremento del riesgo de incendio. En
este contexto, el objetivo de esta investigacion ha sido el desarrollo de una metodologia
operativa para obtener una cartografia detallada de tipos de combustible basada en el
modelo Prometheus, mediante la integracion de informacion de teledeteccion optica
multiespectral, LiDAR, SAR y datos de 108 parcelas de campo usados como “verdad-
terreno™. La seleccion de las variables independientes susceptibles de ser utilizadas en el
proceso de clasificacion digital se ha realizado mediante la prueba estadistica de contraste
de Kruskal-Wallis. La clasificacion digital supervisada del area de estudio llevada a cabo,
revela que la combinacion de fuentes de informacion optica y LIDAR produce el mejor
resultado, con un 72,7% de acierto global en la identificacion de las tipologias de
combustibles y un indice kappa de 0,7.

Keywords: Modelo Prometheus: tipos de combustible; teledeteccion; imagen
multiespectral; LIDAR; SAR; Clasificacion digital
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1. Introduccién

Espafia sufre cada afio las consecuencias de los incendios forestales, a pesar de que se ha observado
una reduccion en el niamero durante la década 2001-2010. Sin embargo, la ocurrencia de grandes
incendios, superiores a 100 ha, ha aumentado debido a tres causas fundamentales [1]: i) el incremento
de la combustibilidad como consecuencia de la transformacién de los sistemas productivos y de los
usos de suelo; ii) las condiciones meteorologicas extremas, con periodos prolongados de sequia,
relacionadas con el cambio climético; y iii) la actividad humana que tiene lugar en el territorio, que
cada vez es mds intensa e implica en numerosas ocasiones un alto riesgo de incendio.

Mis concretamente, los campos de tiro y maniobras del Ministerio de Defensa tienen un factor
adicional en la ocurrencia de incendios forestales, ya que en ellos convergen una serie de
condicionantes que entrafian un riesgo directo de ignicion, por un lado ligado a las actividades
desarrolladas, como son las practicas de tiro con fuego real y la caida de proyectiles, entre otras, y por
otro a la presencia de amplias superficies forestales dentro y en su entorno proximo. Por todo ello, es
necesario disponer de un Subsistema de Prevencion y Extincion de Incendios Forestales (SPEIF) en el
ambito de los campos de maniobra o propiedades similares del Ministerio de Defensa, tal y como se
recoge en la Directiva 42/2010, de 12 de julio, de la Ministra de Defensa [2] como desarrollo de la
disposicién adicional octava de la Ley 43/2003, de 21 de noviembre, de Montes, modificada por la Ley
21/2015, de 20 de julio de 2015 [3]. Esto es fundamental para velar por la integridad del patrimonio
forestal y natural en general, por las infraestructuras propias de este tipo de instalaciones y por las
personas que desempefian sus actividades en ese entorno.

En este sentido, la evaluacion del riesgo de incendio, que es clave para la prevencion y la
planificacion previa a la extincion, integra la estimacion de: 1) la ignicion (humedad del combustible,
factores humanos y naturales): ii) la propagacion (propiedades fisicas del combustible y condiciones
topograficas y meteorologicas); y iii) la vulnerabilidad (socioecondmica y ecologica). Sin embargo, la
gran diversidad de caracteristicas que influyen en la combustibilidad de la vegetacion obliga a
desarrollar tipologias de combustibles caracterizados por una seric de pardmetros cualitativos y/o
cuantitativos que determinan unas condiciones concretas para la propagacion del fuego [4]. En la
actualidad la mayoria de los paises ha desarrollado clasificaciones basadas en las ecuaciones de
propagacion de Rothermel [5], como el sistema de Estados Unidos (National Fire Danger Rating
System, NFDRS), pero, en el entorno mediterraneo, una clasificaciéon de especial interés por su
adaptacion a las condiciones regionales es la propuesta por el proyecto europeo Prometheus [6]. Este
modelo presenta un marcado caricter estructural a la hora de modelizar el comportamiento del fuego,
ya que tiene en cuenta la altura y la densidad de los elementos propagadores [4].

Las imagenes dpticas multiespectrales han sido habitualmente utilizadas en la cartografia de tipos
de combustible a escala local y regional como un procedimiento alternativo fiente a los costosos
métodos de identificacién a partir de fotografias aéreas o directamente en campo, aunque los sistemas
de teledeteccion pasiva presentan ciertas limitaciones, dada su incapacidad para detectar el
combustible localizado bajo el dosel vegetal. Ademds, la reflectividad que es captada por estos
sensores no puede relacionarse con variables dasométricas como la altura de la vegetacion, que es un
parametro imprescindible en la clasificacion de tipos de combustible [7]. Este inconveniente puede ser
solucionado con el uso de sensores activos LIDAR (Light Detection And Ranging) y SAR (Synthetic
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Aperture Radar), que proporcionan informacion de la estructura vertical de la vegetacion. Los estudios
orientados a la cartografia de combustibles basados en técnicas de clasificacion digital de imagenes
han demostrado cdmo la combinacién de informacion proveniente de sensores pasivos y activos
mejora los resultados que se obtienen con cada uno de estos tipos de datos separadamente [8.9].

En este contexto, el objetivo general de este trabajo es establecer una metodologia operativa que
permita identificar los tipos de combustible segin el modelo Prometheus a partir de informacion optica
multiespectral, LiDAR y SAR, junto con trabajo de campo como apoyo al plan de prevencion de
incendios forestales del Centro de Adiestramiento “San Gregorio™. Los objetivos especificos de este
trabajo son: (1) determinar cudl es la mejor combinacion de fuentes de informacion para identificar los
combustibles; y (2) producir una cartografia digital de combustibles de alta resolucion.

2. Materiales y Métodos
2.1. Zona de estudio

La zona de estudio corresponde al Centro de Adiestramiento (CENAD) “San Gregorio™ (Figura 1),
que ocupa 33.839 ha en el sector central de la Depresion del Ebro (provincia de Zaragoza). Este
territorio tiene un clima mediterrdneo con rasgos continentales y ambiente semi-arido v unos suelos
yesiferos pobres. Dominan los terrenos cubiertos por pastos de gramineas y arbustos de hoja perenne
de Quercus coccifera L., Juniperus oxycedrus L. subsp. macrocarpa (Sibth. y Sm.) Ball., y Rosmarinus
officinalis L. Existen también masas arboladas de Pinus halepensis Mill. en el extremo norte y en
rodales discontinuos de diverso tamario siguiendo el limite este-sureste.

2.2. Datos de teledeteccion y trabajo de campo

Con respecto a los datos de teledeteccion, se manejaron tres tipos de informaciones (Tabla 1): i) una
imagen multiespectral del satélite SPOT-5 proporcionada por el Plan Nacional de Teledeteccion
(PNT); ii) las nubes de puntos LiDAR del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA); v iii) tres
imagenes SAR captadas por los satélites ENVISAT-1 y ERS-2 de la Agencia Espacial Europea (ESA).

Tipo de datos Plataforma Fecl-w. de Descripcion y caracteristicas
adquisicion
Banda 1: Verde (0,50 - 0,59 um)
Imagen Optica . Banda 2: Rojo (0,61 - 0,68 pm)
multgicspcl():tral Satélite SPOT-3 29-08-2010 Banda 3: lnf:larrojo cercano (0,78 - 0.89 pm)
Banda 4: Infrarrojo medio (1.58 - 1,75 pm)
Nubes de puntos Escaner laser ‘ 23-01-2011 y Densidad nominal: 05 pul?tos/mz. Ha‘st.e,14
LiDAR aeroportado Leica 02-01-2011 retornos por puls_o sin clasificar. Precision
ALS60 altimétrica superior a 0,20 m.
Satélites 29-01-2011/
3 imagenes SAR | ENVISAT-1/ 17-02-2011 Banda C: 5,6 cm
ERS-2 09-12-2010

Tabla 1. Descripcion de los datos de teledeteccion utilizados en el estudio.
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Entre julio y septiembre de 2014 se llevé a cabo una campaiia de trabajo de campo con la finalidad
de identificar in situ las siete tipologias de combustibles existentes segin la clasificacion de
Prometheus (Tabla 2). Los datos fueron obtenidos en 108 parcelas de 15 m de radio (Figura 1),
distribuidas mediante un muestreo aleatorio estratificado, tratando de lograr una muestra representativa
de la variabilidad de la cobertura vegetal, su altura, la fraccion de cabida cubierta y las pendientes
topograficas de la zona de estudio. Las coordenadas del centro de cada parcela fueron tomadas con un
GPS-GNSS modelo GS15 de Leica, alcanzando una precision en planimetria de 0,33 m.

Tipo Descripcion del combustible y rangos de altura Cobertura

T1 | Pastizales agricolas y vegetacion herbacea. Pasto >60%

T2 | Pastizales y arbustos de 0.3-0,6 m con un 30-40% de herbéiceas.

3 Arbustos de 0,6-2,0 m, asi como arboles jovenes resultantes de una | Matorral >60%;
regeneracion natural o una reforestacion. Arbolado <50%

T4 | Arbustos de 2,0-4,0 m y arboles regenerados.

Arbolado >50%;

T5 | Arbolado de mas de 4 m sin sotobosque. Matorral <30%.

Arbolado de mas de 4 m con sotobosque donde la distancia de éste con la

16 base del dosel arbdreo es superior a 0,5 m. Arbolado >50%;

Arbolado de mas de 4 m con sotobosque alto y muy denso, donde la | Matorral >30%.

17 distancia de éste con la base del dosel arboreo es inferior a 0,5 m.

Tabla 2. Clasificacion de tipos de combustible segin Prometheus.
2.3. Procesamiento de las imdgenes

En relacion a las nubes de puntos LiDAR, fueron filtradas para separar los retornos del terreno del
resto de informacion, utilizando el algoritmo de curvatura multiescala implementado en el software
MCC 2.1 [10]. Los puntos clasificados como suelo fueron interpolados con el método “Point-TIN-
Raster” para crear un modelo digital de elevaciones (MDE), con una resolucion de 1 m, que permitiera
normalizar la nube de puntos. Un conjunto de 29 métricas derivadas de los retornos laser, que
presentan relacidn con la estructura forestal, fueron obtenidas utilizando el software FUSION LDV
3.30. Ademas, para lograr una mejor caracterizacion vertical de los combustibles, de acuerdo con
Mutlu et al. [8], se generd una serie de bandas con informacion sobre el porcentaje de retornos LiDAR
dentro de un rango especifico de altura. Para la estimacion de estos porcentajes se agruparon los puntos
en las bandas que van de 0-0,5 m (BL1), 0.5-1 m (BL2), 1-2 m (BL3), 2-4 m (BL4), >4 m (BLS5), 3-3.5
m (BL6), 3,5-4 m (BL7) y 1-4 m (BLS8).

Por lo que respecta a la imagen dptica, fue procesada para obtener los valores de reflectividad y se
calcularon los indices de vegetacion NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) y NDII
(Normalized Difference Infrared Index) [11]. Las imagenes SAR fueron georreferenciadas utilizando
un MDE remuestreado a 20 m a partir de los MDEs de 5 m disponibles en el Centro de Descargas del
Centro Nacional de Informacion Geografica (CNIG). Posteriormente, fueron calibradas
radiométricamente de forma absoluta normalizando la retrodispersion con respecto a la unidad de
superficie en la geometria terreno considerando el 4ngulo de incidencia local de cada pixel [11].
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Finalmente, se adoptd un tamafio de pixel comin de 10 m, dado que corresponde con la resolucion
original de la imagen Optica y se consider6 adecuado por la disponibilidad de suficientes retornos laser
para calcular las métricas y bandas LIDAR. Ademas, los valores de todas las bandas susceptibles de
ser utilizadas en el proceso de clasificacion fueron reescaladas de 0 a 100.

2.4. Seleccion de la muestra de entrenamiento-validacion y de las bandas originales

A partir de la localizacion de los centroides de las parcelas de campo, con apoyo en las
ortofotogratias del PNOA, se selecciond un total de 2314 pixeles a los que se asigno el tipo de
combustible. Asimismo, se seleccionaron 392 pixeles correspondientes a suelo desnudo.
Posteriormente, el 10 % de esta muestra inicial, 267 pixeles, se tomaron aleatoriamente para la fase de
validacion y el resto se utilizd en la fase de entrenamiento.

Con el objeto de seleccionar las bandas mas idéneas para la clasificacion digital de tipos de
combustible, se aplicd la prueba estadistica no paramétrica de contraste de Kruskal-Wallis, que es
adecuada cuando no es posible asumir la normalidad de la muestra.

2.5. Combinacion de datos y clasificacion digital

Se utilizaron dos métodos de combinacion de informacion antes de llevar a cabo la posterior fase de
clasificacion [8]: i) analisis de componentes principales (ACP): y ii) fraccion de ruido minimo (MNF).
Estos métodos permiten reducir la dimensionalidad o el nimero de bandas originales, derivandose
nuevos factores (bandas) que explican la mayor cantidad de la variabilidad existente en las originales.

En cuanto a la clasificacion digital multiespectral, se utilizé el método paramétrico supervisado de
maxima probabilidad empleando los pixeles de entrenamiento [11]. Finalmente, para verificar las
imagenes clasificadas, se generaron las correspondientes matrices de confusion y porcentajes de
acierto global (relacién entre el nimero de pixeles correctamente asignados y el total), utilizando los
pixeles de validacion seleccionados previamente. Ademas se calculd el estadistico kappa, que mide la
diferencia entre el acuerdo mapa-realidad observado y el que cabria esperar simplemente por azar [11].

3. Resultados y Discusiéon

Como se puede observar en la Tabla 3, las mejores bandas segin el analisis Kruskal-Wallis fueron:
i) el indice NDVI, que proporciona informacion sobre la cantidad, estado y desarrollo de la vegetacion;
ii) las bandas oOpticas originales de la imagen SPOT-5; iii) todas las bandas LiDAR (BL) a excepcion
de aquellas cuyos rangos van de 0,5-1 m (BL2) y 1-2 m (BL3); y iv) las métricas derivadas de la nube
de puntos relacionadas con la elevacién media del dosel vegetal, el valor del percentil 75, la varianza o
variabilidad de las alturas de la vegetacion y ¢l porcentaje de primeros retornos sobre la altura media,
que expresaria el grado de cobertura vegetal. Por otro lado, las imagenes SAR presentaron valores muy
bajos de Chi-cuadrado en comparacion con el resto de bandas de informacién.

Tras realizar diversas combinaciones de bandas, tanto originales como transformadas, se presentan
en la Tabla 4 los mejores resultados obtenidos, los cuales ponen de manifiesto, a través de la fiabilidad
global de la clasificacion supervisada, que la combinacion de bandas Opticas con bandas LiDAR
supera la precision alcanzada utilizando Gnicamente las bandas de SPOT-5.
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Origen de la informacién Bandas Chi-cuadrado

Imagen dptica SPOT-5 NDVI 2000,8
BLI 1993,1

. Elevacion media de las alturas de los puntos (EM) 19930

Nube de punios LIDAR Percentil 75 (Prs) : 19749
Varianza de las alturas de los puntos (V) 19492

Banda 4 19482

Imagen dptica SPOT-5 Banda 2 1925.2

Banda 1 1854.4

BL35 1731,9

. BLS§ 1595.1

Nube de puntos LIDAR BLA 1570.9
BL7 1363,8

Imagen dptica SPOT-5 Banda 3 1318,6
. BL6 13177

Nube de puntos LIDAR Porcentaje de primeros retornos sobre la altura media (%Ret) 1316,4
Imagen SAR ENVISAT-1 29-01-2011 441,5

Tabla 3. Seleccion de las mejores bandas de acuerdo con los valores de Chi-cuadrado resultantes de la
prueba de Kruskal-Wallis con un nivel de significacién estadistica P-valor < 0,01.

Los resultados obtenidos estan en la linea de los de otros autores [8.9], demostrando la idoneidad de
la metodologia aplicada para identificar tipos de combustible. Por otro lado, los métodos de reduccion
(ACP y MNF) no lograron superar el nivel de acierto alcanzado por el multibanda integrado por las
bandas originales de SPOT-35, las bandas y métricas LiIDAR (BL1,4,5,6,7.8; EM, P;s, V, %Ret) y el
NDVI. La fiabilidad global de la clasificacion fue del 72,7%, mientras que por tipo de combustible los
porcentajes de acierto fueron: T1 75.0%, T2 70,0%, T3 50,0%, T4 88,9%., T35 71,4%, T6 55,6%, y T7
75,9%. El combustible T3 tiende a confundirse con el T2, al igual que ocurre entre el T6 y el T5. Esto
puede ser debido a la baja densidad de puntos LiDAR, en comparacion con estudios previos, que
impide caracterizar con precision las formaciones vegetales de menor porte (diferencias entre
combustibles T2 y T3), ¢ influye en la capacidad de penetracion a través del dosel para detectar la
presencia de sotobosque (diferencias entre combustibles T5 y T6).

Multibanda Acierto global | &
Bandas SPOT-5 59,2 % 0,5
Bandas SPOT-5+NDVI+ BL1,4,5,6,7,8 + EM, P, V, %Ret 72,7 % 0,7
ACP componentes 1 a9 (bandas SPOT-5 +NDVI + BL1,4,5.6,7.8 + EM, P75, V, %Ret) 61,4 % 0,6
MNF componentes 1 a 8 (bandas SPOT-5 + BL1.4.5.6,7.8+ EM, Py, V, %Ret) + NDVI 72,3 % 0,7

Tabla 4. Comparacion de los mejores resultados derivados de la clasificacion digital. Coeficiente
kappa (k) con un nivel de significacion estadistica P-valor< 0,01.

En la Figura 1 se muestra el mapa resultante de la clasificacién supervisada. Si se analiza con
detalle, existen pixeles localizados en zonas de escarpe y barrancos encajados (sector suroeste del
mapa) que, siendo en la realidad combustible T1 o T2, han sido clasificados como combustibles con
mas de un 50% de arbolado. Este efecto, susceptible de ser analizado con mas detalle en el futuro,
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parece producirse como consecuencia de los cambios bruscos de gradiente topografico, que afectan
tanto a la precision de la nube de puntos, como a la respuesta espectral captada por el sensor.
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Figura 1. Mapa de combustibles del CENAD “San Gregorio™.

4. Conclusiones

Este estudio demuestra como se puede mejorar la clasificacion de combustibles combinando datos
de teledeteccion pasiva y activa. La fiabilidad global de la cartografia presentada es aceptable, aunque
es necesario seguir investigando sobre la incorporacion de imdgenes Opticas de mayor resolucion o
nuevas informaciones, por ejemplo relacionadas con la topografia de la superficie, con objeto de
corregir los problemas derivados de una mala identificacion del combustible en zonas de grandes
cambios de pendiente. Asimismo, existen otros métodos de clasificacion mas novedosos, tales como
los arboles de decision (random forest) que pueden mejorar estos resultados. La obtencion de una
cartografia digital de alta resolucién (10 m) de modelos de combustible permite su utilizacion en
simuladores de incendio, facilitando en gran medida las posibles tareas de extincién y prevencion en el
CENAD.
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4 CONCLUSIONES Y LINEAS DE TRABAJO
FUTURAS

sobre el uso de los datos LIDAR del PNOA en espacios forestales mediterraneos. Los resultados

obtenidos permiten extraer una serie de conclusiones generales y especificas, que ya han sido
discutidas en cada una de las publicaciones, y de las cuales se derivan unas lineas de trabajo futuras.
Hay que recalcar que esta tesis doctoral ha abierto una nueva linea de investigacion en el seno del
Departamento de Geografia y Ordenacion del Territorio de la Universidad de Zaragoza. Su caracter
pionero favorece la utilizacion del LiDAR en el ambito de la ciencia geografica y abre nuevas puertas
para el desarrollo de investigaciones cada vez mas complejas.

E 1 altimo capitulo de la tesis estd dedicado a la valoracion general de las aportaciones realizadas
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41 Conclusiones principales

Durante los ultimos veinte afos, los sistemas LiDAR aeroportados se han utilizado en muchas
disciplinas como una herramienta de recogida automatica y eficiente de datos espaciales con
coordenadas x, y, z. En la presente tesis se han presentado, desde un punto de vista critico, distintas
aplicaciones forestales, prestando especial atencion al tratamiento previo de las nubes de puntos, como
es el filtrado y la interpolacion para generar MDE que permitan la normalizacion de las alturas de la
vegetacion o de cualquier otro elemento situado sobre la superficie.

Frente a otras aplicaciones que utilizan altas densidades de puntos y/o estan desarrolladas en entornos
forestales de bosque boreal o de estructura homoggénea, el punto fuerte de esta investigacion radica en
el uso de datos de baja densidad de puntos en entornos forestales heterogéneos, donde el cuerpo de
investigacion estd mucho menos desarrollado.

Los datos LiDAR del PNOA constituyen una nueva fuente de informacion topografica de caracter
publico con un potencial todavia por explotar para multiples aplicaciones. La metodologia semi-
empirica desarrollada en esta tesis ha puesto de manifiesto la necesidad de comparar distintos tipos de
filtros para seleccionar cudl es el que mejor se adapta a las caracteristicas de una nube de puntos en un
area de ambiente mediterraneo. Como se ha podido comprobar, los diferentes filtros tienen sus
ventajas e inconvenientes, ninguno de ellos es perfecto y todos son susceptibles de cometer errores en
funcion de la complejidad de la escena. Por consiguiente, contintia siendo un reto seleccionar
apropiadamente los parametros de los filtros, ya que dependen del 4rea de estudio y de los datos
LiDAR empleados. No obstante, esta investigacion permite orientar y guiar a los usuarios potenciales
de nubes de puntos de densidad baja, como las del LIDAR-PNOA, para seleccionar el mejor filtro
adaptado a un tipico paisaje mediterraneo con una destacable diversidad de cubiertas y de
caracteristicas topograficas.

El filtro MCC, disenado para ambientes forestales, es el que ha funcionado excepcionalmente bien, ya
que maximiza la cantidad de puntos de suelo e incrementa el detalle de la superficie del terreno.

El matorral rebrotador, los tocones y las ramas son las cubiertas mas problematicas para el filtrado, asi
como las pendientes superiores a 15°. Sin embargo, conclusiones menos firmes pueden derivarse del
efecto de la densidad de puntos y del angulo de escaneo, porque los filtros morfoldgicos rompen la
tendencia al ser menos sensibles a estos factores.

Una de las principales debilidades de los filtros morfoldgicos es la dificultad para mantener ciertas
caracteristicas de la topografia cuando las ventanas de filtrado cambian iterativamente en las
operaciones de apertura y cierre, siendo critica la seleccion del tamafio de dichas ventanas. A ello se
suma la complejidad en su parametrizacion.

Llama la atencion cdmo el filtro de FUSION, que es un software especialmente disefiado para
aplicaciones forestales, no es el que ha proporcionado mejores resultados, sobre todo por la cierta
dificultad que implica la seleccion de los pardametros del algoritmo.

La investigacion ha demostrado que la mayor parte de los filtros evaluados pueden identificar puntos
de suelo relativamente bien, aunque la densidad de puntos sea baja. Dicho de otra manera, en
densidades superiores a 2 puntos/m? el filtro también encuentra dificultades, por lo que el error en el
filtrado estd mas influenciado por la complejidad de la escena que por la densidad de puntos.

En definitiva, es necesario desarrollar un completo procedimiento de filtrado aplicable a la nube de
puntos LIDAR-PNOA, aunque por el momento los métodos basados en superficies parametrizadas
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raster o TIN parecen ser la mejor alternativa para el tipo de paisaje analizado.

Por otro lado, no existe un método de interpolacion que sea universalmente mejor que los demas. Cada
interpolador produce predicciones usando diferentes suposiciones acerca de los datos, por lo que un
MDE puede dar cuenta de la variacion local mejor que otro en funcion de diversos factores. En general,
la precision de los MDE ha sido mayor con la resolucion espacial de 1 m, lo que indica que la eleccion
del tamano del pixel puede ser mas importante que la eleccion del tipo de interpolador. Ademas, las
diferencias entre resoluciones son mas importantes en terrenos que presentan mayor complejidad
topografica y cubierta vegetal.

Del andlisis de la influencia de diferentes variables en los errores de interpolacion se desprende que
todas causan un aumento en los errores medios absolutos en determinadas condiciones, como por
ejemplo valores elevados de pendiente y bajas densidades de puntos. El método TIN a raster resultd
ser el menos sensible a la influencia de estas variables explicativas analizadas, si bien es cierto que
todos los interpoladores presentaron precisiones similares tanto en términos globales, como en las
estratificaciones por factores influyentes en el error.

Se ha evidenciado que la densidad de retornos de suelo, que es dependiente de la configuracion del
sistema LiDAR y de la cobertura vegetal existente en la zona, la resolucion espacial del raster y la
complejidad morfoldgica del terreno afectan a la capacidad de los interpoladores para generar MDE
precisos. En este sentido, se puede concluir que el método TIN a raster es el mas preciso en términos
generales y ademads cuenta con la ventaja de que no tiene pardmetros ajustables complejos, como
sucede con el kriging, que puedan introducir sesgos por parte del usuario.

El andlisis CART indica que la variabilidad topografica y la densidad de puntos tienen una influencia
significativa en el MDE, pero también la cubierta, que determina la cantidad de retornos que alcanzan
el suelo. A medida que aumenta la complejidad del terreno también lo hace la incertidumbre en el
error del MDE.

La investigacion desarrollada también puede orientar, en la selecciéon de métodos de interpolacion, a
los usuarios de nubes de puntos de baja densidad en ausencia de informacion que describa la
idoneidad de pardmetros de interpolacion en areas ocupadas por bosque de pino junto con matorrales
perennifolios.

Se ha podido demostrar la utilidad de los datos de baja densidad de puntos para el inventario de
masas forestales de pino carrasco. Los coeficientes de determinacion y los errores obtenidos estan
dentro de los habitualmente alcanzados en otros estudios, siendo peor en todos ellos la estimacion de
la densidad de pies. Es relevante sefialar que, si bien algunos estudios han logrado mejores ajustes y/o
el cumplimiento de los supuestos estadisticos de los modelos de regresion lineal transformando
logaritmicamente las variables originales, en este trabajo tan solo ha sido necesario para la estimacion
del ratio de copa. En general, los percentiles incluidos en los modelos se relacionan de forma directa
con la altura media, el didmetro y el volumen, al igual que ocurre con los porcentajes de primeros
retornos sobre 1 m, en el caso del drea basimétrica y el ratio de copa, o el porcentaje de todos los
retornos sobre 1 m en los modelos de volumen, densidad de pies y biomasa. Por el contrario, la
asimetria de la distribucion presenta una relacioén inversa con el drea basimétrica, ya que cuanto menor
es aquélla, mas concentrados estan los retornos en torno a valores altos. En el caso del coeficiente de
variacion, cuanto mas elevado es, mayor heterogeneidad existe entre las alturas de los retornos, lo cual
se relaciona negativamente con el tamario de los arboles y con la densidad de pies. Por otro lado, si la
distribucion de las alturas de los retornos es leptoctrtica, es indicador de una masa desarrollada, de ahi
que se relacione positivamente con el volumen y con la biomasa.

Los resultados obtenidos sobre el contenido de carbono de la biomasa aérea ponen de manifiesto la
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utilidad de los datos LiDAR, ya que a partir de las ecuaciones alométricas de biomasa —tras aplicar los
pertinentes coeficientes de conversion a carbono- puede cartografiarse dicha variable.

Con respecto a la estimacion de la severidad post-incendio combinando variables LiDAR, que
informan de la estructura de la vegetacion tras el paso del fuego, y la valoracion que se extrae del
indice CBI, la regresion logistica constituye una alternativa adecuada —cuando la muestra no sigue una
distribucién normal- para conocer la probabilidad de que exista un nivel de severidad alto o bajo con
una precision relativamente aceptable. Se trata de una aplicaciéon novedosa que surge ante las
limitaciones de los sensores Opticos para conocer los dafos estructurales de la vegetacion. Para
desarrollar métodos operacionales robustos y aplicables en entornos heterogéneos respecto al tipo de
vegetacion y a las condiciones ambientales es necesario entender la relacion existente entre la
informacion procedente de los retornos laser y las caracteristicas de las superficies quemadas. Por ello,
la investigacion se ha centrado en correlacionar y contrastar ambas informaciones con objeto de
conocer qué variables LiDAR son las mas adecuadas para el andlisis de la severidad. Hay que tener en
cuenta, no obstante, las limitaciones que implica utilizar un indice sintético como el CBI, que tiene un
cierto componente subjetivo. Ademds, no se ha contado con informacién LiDAR previa al incendio
para poder calcular cuantitativamente el cambio estructural pre- y post-fuego experimentado por la
vegetacion.

Por altimo, teniendo en cuenta que el Ministerio de Defensa ha venido demostrando a lo largo de los
altimos afos un fuerte compromiso por la proteccion medioambiental, trabajando a través de planes y
programas en la conservacion de los terrenos que gestiona, la investigacion desarrollada ha propuesto
una metodologia para mejorar la identificacion y caracterizacion de combustibles forestales
combinando datos de teledeteccion pasiva y activa. La obtencion de una cartografia digital de alta
resolucion (10 m) basada en el modelo Prometheus permite caracterizar los tipos de combustibles
existentes en el CENAD “San Gregorio”, para servir de ayuda a las tareas de prevencion y extincion.
Cabe destacar que la clasificacion digital obtenida se puede integrar en un SIG para producir, mediante
métodos de simulacion, predicciones que ayuden a los expertos a determinar despliegues de medios y
refuerzos en los lugares con mayor riesgo.

La fiabilidad global de la clasificacion obtenida es aceptable, aunque es necesario seguir investigando
sobre la incorporacion de imagenes dpticas de mayor resolucion o incluso imagenes SAR. El uso de
estas ultimas en medios mediterraneos y en tematicas especificamente relacionadas con incendios esta
muy restringido debido a la inherente heterogeneidad orografica del territorio, no habiéndose
encontrado apenas referencias de su uso para la obtencién de cartografia de combustibles, con lo que
éste se erige como un campo abierto a la investigacion.

En definitiva, esta tesis trata, en parte, de dar respuesta al objetivo planteado por el proyecto LiDAR-
PNOA, relacionado con el fomento de la utilizacion de estos datos en ambitos multidisciplinares,
buscando mejoras en el procesado de los datos, para reducir costes y tiempos en la generacion de
productos ttiles.

4.2 Conclusiones especificas

A continuacion se recogen las conclusiones que se derivan de los objetivos especificos que se detallan
en el Capitulo 1:

Identificar el filtro o método de clasificacion que mejor se adapta a las caracteristicas de la nube de puntos LiDAR-
PNOA en un ambiente forestal heterogéneo a través de una metodologia semi-empirica, mediante la comparacion
de los implementados en software libre.
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A nivel cuantitativo el filtro MCC presentd el error global mas bajo (16,7%), mientras que MLS
y ETW cometieron los mayores errores (37,5% y 33,7%, respectivamente). El error tipo II en
MCC fue del 20,8%, en comparacion con el 12,7% de error tipo I. La inclinacién a cometer
errores tipo II no deberia ser un gran inconveniente de cara a utilizar esa nube de puntos
filtrada, teniendo en cuenta que este tipo de errores pueden ser editados manualmente mucho
mas facilmente que los errores tipo 1. De los siete filtros comparados, MCC es el que mejor
equilibra estos dos tipos de errores.

El segundo mejor filtro en relacion con el porcentaje de acierto global es LAStools, con un
82,8%. La diferencia con MCC radica en que solo un 13,7% de los puntos objeto fueron
erroneamente clasificados como suelo, mientras que un 20,8% de los puntos fueron rechazados
como suelo.

Los filtros MCC y LAStools son los mas adecuados para los usuarios que quieran obtener
resultados precisos con una minima parametrizacion del algoritmo. No obstante, conviene
sefalar que el primero es computacionalmente mds intenso y el tiempo de ejecucion podria
resultar un inconveniente a la hora de procesar nubes de puntos de grandes dimensiones.

MLS es el algoritmo que ha alcanzado el mayor porcentaje de error tipo I (75,0%) frente a un
0% de error tipo 1II, lo cual indica que el filtro ha descartado una gran cantidad de puntos de
suelo. No obstante, PM fue el mejor de la categoria de filtros morfoldgicos.

Las mayores dificultades para los filtros analizados se ocasionan cuando la pendiente
topografica supera los 15°, debido a las distorsiones que produce cuando los algoritmos aplican
umbrales de altura para diferenciar los puntos de suelo del resto. De hecho, los filtros
implementados en ALDPAT fueron los que mas errores de clasificacion produjeron en las
zonas de orografia compleja. Por el contrario, MCC y LAStools parecen ser los filtros que mejor
toleran la presencia de puntos en pendientes mayores de 15°.

En cuanto al tipo de cubierta forestal, el filtro MCC funcion¢ significativamente mejor que el
resto de filtros comparados, especialmente ante matorrales y zonas ocupadas por arbustos
rebrotadores y troncos, tocones y ramas dispuestas sobre el terreno (restos de un incendio). En
la cubierta de bosque de coniferas, MLS, BCAL y LAStools presentan los mejores resultados.
Precisamente este ultimo, es el que se revela como mas adecuado para filtrar escenas
dominadas por pastizales y campos de cultivo, al no encontrarse errores en esta categoria.

Conclusiones poco firmes pueden extraerse del efecto de la densidad de puntos en el filtrado,
ya que los filtros analizados no presentan un patrén claro que relacione un mayor error con
una menor cantidad de puntos disponibles para el filtrado.

En cuanto al angulo de escaneo, tampoco se pueden extraer grandes conclusiones, ya que
aunque el error tiende a disminuir cuando el angulo de escaneo es superior a +14°, existen
algunas excepciones: PM y ETW parecen ser menos sensibles a los errores introducidos por la
presencia de puntos con angulos de escaneo superiores a ese umbral.

Analizar la idoneidad de diversos métodos de interpolacion para crear MDE de alta resolucion con los retornos de
suelo desnudo, dado que son necesarios para la normalizacion de las alturas de la nube de puntos y, por ende, de la
vegetacion en el contexto de las aplicaciones forestales del LIDAR.

El analisis de la calidad interna de los MDE revela que el método de interpolacion TIN a raster
es el mas preciso para generar MDE de 1 m de resolucion espacial. Por el contrario, el método
punto a raster ha reportado la peor precision, pese a estar implementado en un software
especificamente disefiado para aplicaciones forestales.
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El andlisis de la calidad externa de los MDE indica mayores RMSE entre (37 y 63 cm), siendo el
interpolador IDW el mas adecuado para generar MDE de 1 m de paso de malla.

Con el propdsito de analizar el efecto de la pendiente, la cobertura del terreno, la densidad de
puntos de suelo y el ratio de penetracion de pulsos, se concluye que el método de interpolacion
TIN a raster es la solucion mas adecuada cuando la escena presenta una amplia variabilidad de
pendientes topograficas, la densidad es inferior a 0,5 puntos/m? y las cubiertas son complejas
(matorral, bosque de pino, arbustos densos y de bajo porte, tocones y ramas sobre el suelo, etc.)

El andlisis CART muestra que las dreas con una combinaciéon de pendientes elevadas por
encima de 15° y baja densidad de puntos (inferior a 0,3 puntos/m?) son las mas propensas a
presentar mayores errores en la interpolacion.

Estimar variables dasométricas en masas de P. halepensis Mill., asi como el contenido de carbono de estas masas
empleando modelos de regresion lineal multiple que relacionan las variables derivadas de los retornos laser y los
datos de campo.

Los modelos de regresion lineal ajustados para estimar la altura media, el didmetro cuadratico
medio, el drea basimétrica, el volumen, la densidad de la masa, el ratio de copa y la biomasa
presentan un R? de 0,87, 0,84, 0,89, 0,89, 0,48, 0,69 y 0,89, respectivamente con RMSE de 0,72 m,
1,99 cm, 2,39 m?/ha, 11,01 m%ha, 187,53 pies/ha, 7,26% y 11,418.11 kg/ha respectivamente.
Todos ellos evidencian, a excepcion de la densidad de pies de pino, que se pueden estimar con
precision variables dasométricas en masas de P. halepensis.

En la mayor parte de los modelos se han incluido variables LIDAR de tres tipos: relacionadas
con la altura del dosel arbdreo (percentiles y elevacion maxima), variables que muestran la
variabilidad de la altura del dosel vegetal (desviacion estandar, asimetria, curtosis y coeficiente
de variacion de la distribucion de los retornos) y variables relacionadas con la densidad del
dosel (proporcién de retornos por encima de un umbral de altura sobre el terreno).

Analizar las relaciones que existen entre los indicadores de la severidad del fuego estimados en campo y las
variables derivadas de las nubes de puntos mediante un ajuste de regresion logistica para obtener una cartografia
de cuatro dreas quemadas.

Se presenta una aproximacion metodoldgica novedosa basada en un analisis de regresion
logistica para relacionar la informacion estructural que proporcionan las variables derivadas de
la distribucion de las alturas de los retornos laser con los datos de severidad estimados en
campo mediante el indice CBI.

Las variables independientes LiDAR curtosis o el percentil 25 de las alturas de los retornos
presentan las correlaciones mas altas con los valores de CBI, mientras que la distincion entre la
clase de severidad alta (CBI>1,5) y baja (CBI<1,5) se puede apreciar mejor con el percentil 20 y
con el porcentaje de todos los retornos por encima de la altura media.

El modelo de regresion logistica esta constituido por dos variables LiDAR: canopy relief ratio y el
porcentaje total de retornos por encima de 1 m de altura sobre el terreno, que informan sobre la
distribucion y la densidad de ramas y hojas del dosel.

La cartografia generada sobre la severidad del fuego en los incendios de Zuera, Jaulin, Aliaga y
Los Olmos —derivada del modelo de regresion logistica— proporciona un apoyo inicial para
valorar el impacto causado por el fuego sobre los pinares.

El modelo de regresion logistica obtenido tiende a subestimar las zonas de moderada-alta
severidad, pero presenta la mejor precision en las zonas de severidad mas alta, donde
precisamente es critica la intervencion por parte de los gestores con objeto de mitigar las
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consecuencias del incendio sobre el ecosistema.

Las correlaciones entre el valor de CBI de las parcelas de campo y los habitualmente utilizados
indices espectrales, dNBR y RdANBR, resultaron levemente superiores (R?> de 0,7 y 0,68,
respectivamente) en comparacién con la correlacion de los valores de CBI y los estimados por
el modelo de regresion logistica (R* de 0,63). No obstante, hay que tener en cuenta que el
modelo ajustado no contempla informacion sobre la situacion pre-incendio.

Desarrollar una metodologia para obtener cartografia de tipos de combustible forestal mediante la combinacién de
informacion LiDAR-PNOA e imdgenes multiespectrales de alta resolucion.

La combinacién de bandas espectrales, un indice de vegetacion como el NDVI y bandas LiDAR
relacionadas con la distribuciéon de las alturas de los retornos laser, supera la precision
alcanzada por la clasificacion digital utilizando tnicamente las bandas de la imagen SPOT 5.

Las técnicas para reducir la dimensionalidad del multibanda (ACP y MNF) han revelado
resultados sensiblemente peores en la clasificacion digital de los combustibles. La diversidad
de bandas (variables) consideradas en el andlisis puede suponer una dificultad a la hora de
extraer la informacion relevante.

La fiabilidad global de la cartografia de combustibles presentada es aceptable (73%) y esta en la
linea de los resultados obtenidos por otros autores que han seguido una aproximacion basada
en la combinacion de bandas de sensores 6pticos y activos. Sin embargo, a nivel de tipos de
combustibles se observan algunas imprecisiones. Las mayores confusiones se producen entre
los tipos 3 y 2 (arbustos hasta 2 m y pastizales) y entre 6 y 5 (arbolado sin y con sotobosque).
También hay ciertos errores en las zonas de topografia accidentada, especialmente en
barrancos de incision lineal y en zonas de escarpe.

4.3 Lineas de trabajo futuras

La investigacion presentada ha profundizado en la aplicacion de los datos puiblicos LIDAR-PNOA, que
son de baja densidad, en espacios forestales mediterraneos, para proporcionar una primera “guia”
sobre el método de filtrado e interpolaciéon mas adecuados y mostrar algunas de las posibilidades que
tienen para la estimacion de variables dasométricas, analizar la severidad y cartografiar los tipos de

combustible forestal con apoyo en trabajo de campo. Puede decirse que esta investigacion constituye la
“semilla” o el inicio de otras investigaciones todavia mas prometedoras, existiendo algunas posibles
lineas de mejora a considerar en futuros trabajos.

A continuacion se resumen diferentes propuestas de trabajo, algunas de las cuales estan en curso:

En relacién con el filtrado, seria interesante analizar con mas detalle los errores tipo II
(inclusidon de puntos pertenecientes a objetos de la escena en la categoria de suelo desnudo),
puesto que son los que suelen producir abultamientos u otro tipo de artefactos irreales en los
MDE. Esto estaria en relacion con las cubiertas ocupadas por matorral denso y de escasa altura
donde el filtro encuentra dificultades para clasificar los puntos.

Seria conveniente testar los algoritmos de filtrado analizados, ademads de otros mas recientes,
en otro tipo de ambientes forestales; por ejemplo, en bosques de caducifolias (siempre y
cuando las fechas de vuelo correspondan con la época de mayor vigor vegetal), para aumentar
el conocimiento sobre su uso y, principalmente, determinar los pardmetros mas idéneos para
llevar a cabo una clasificacion lo mas precisa posible. En esta linea, teniendo presente que la
parametrizacion del algoritmo depende de la escena y de los datos de entrada, es interesante
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seguir con este tipo de investigaciones que sirvan de “guia” a los usuarios.

Es de interés analizar la propagacion del error en el filtrado sobre el MDE, asi como la
influencia de éste sobre los modelos de regresion obtenidos mediante un modelo empirico que,
ademas, espacializase el error o nivel de incertidumbre.

Otros métodos de clasificacion digital, como los no paramétricos, podrian utilizarse para
comprobar si superan en precision al método supervisado de maxima verosimilitud. En este
sentido, a tenor de los resultados obtenidos, convendria considerar otras fuentes de
informacion, como por ejemplo un MDE de la zona de estudio u otras variables relacionadas
con la orografia, con el objetivo de mejorar, si se puede, la identificacion de los combustibles
situados en zonas escarpadas.

Se podrian ajustar otro tipo de modelos, por ejemplo random forest, para estimar las mismas
variables dasométricas y comparar los resultados. La literatura cientifica consultada evidencia
buenos resultados tanto con los métodos de regresion lineal como con los no paramétricos.

Naturalmente, convendria ahondar en la aplicacion de los datos LIDAR-PNOA para generar
modelos para otro tipo de especies forestales del ambito mediterraneo, no solo coniferas.
Ademas, es crucial generar modelos para superficies de matorral, que es una via de trabajo
poco explorada.

Convendria profundizar en la utilidad de los datos LiDAR para estimar biomasa residual,
incluso combinando estos datos con informacién espectral o SAR.

Se podria ahondar en el conocimiento de la masa boscosa estudiada generando un indice de
complejidad estructural utilizando las variables dasométricas estimadas.

Seria deseable comparar los modelos de estimacion de las variables dasométricas utilizando la
segunda cobertura del PNOA, la cual estara disponible en un futuro muy préximo.

Se podrian utilizar imagenes Opticas de las areas incendiadas para realizar una aproximacion
basada en la combinacién de bandas de informacién para desarrollar un modelo robusto y
aplicable para estimar la severidad. Incluso, si se dispusiera de nubes de puntos pre- y post-
fuego, podrian generarse indices a partir de las métricas de los retornos laser.

Ya que el interés por generar modelos de estimacion radica en su generalizacion para
superficies amplias, se podrian explorar técnicas de reduccion de la densidad de puntos para
facilitar un tratamiento y manejo de las nubes mucho mas eficiente. En ocasiones, dependiendo
de las caracteristicas del terreno y del método utilizado, es posible reducir la cantidad de datos
LiDAR para lograr un proceso eficiente.
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