
 

 

 

 

Máster en Geomática, Teledetección y Modelos 

Espaciales Aplicados a la Gestión Forestal 

 

TRABAJO FIN DE MÁSTER 

 

Aplicación de datos LiDAR y del sensor SENTINEL 

al Cálculo del Coeficiente de Admisibilidad de 

Pastos en la Comunidad Autónoma de La Rioja. 

 

 

 

AUTORA:   Saray Martín García 

DIRECTORES: Rafael María Navarro Cerrillo 

   Francisco Rodríguez Puerta 

 

Córdoba, Diciembre 2016 

 



 

 

 

 

 

TRABAJO FIN DE MÁSTER 

 

Aplicación de datos LiDAR y del sensor SENTINEL 

al Cálculo del Coeficiente de Admisibilidad de Pastos 

en la Comunidad Autónoma de La Rioja. 

 

 

 

HOJA DE FIRMAS: 

 

 

Vº Bº Rafael María 

Navarro Cerrillo 

Vº Bº Francisco 

Rodríguez Puerta 

Autora: 

Saray MartínGarcía 

Fdo.:_______________ Fdo.:_______________ Fdo.:_______________  

 



Í N D I C E  

 

1. INTRODUCCIÓN  ................................................................................................... 5 

2. MATERIAL Y MÉTODOS .................................................................................... 8 

2.1. Zona de estudio ................................................................................................ 8 

2.2. Adquisición de datos e imágenes .................................................................... 9 

2.2.1. Datos de campo .......................................................................................... 9 

2.2.2. Información multiespectral....................................................................... 10 

2.2.3. Datos LiDAR............................................................................................. 10 

2.3. Cálculo del coeficiente de admisibilidad de pastos  ..................................... 10 

2.3.1. Factor de Pendiente.................................................................................. 11 

2.3.2. Factor de Cobertura de Suelo .................................................................. 12 

2.3.3. Factor de Vegetación................................................................................ 13 

2.3.3.1. Trabajos de campo............................................................................. 14 

1) Elección de las parcelas de muestreo ....................................................... 14 

2) Ejecución de los trabajos de campo ......................................................... 17 

2.3.3.2. Análisis estadísticos y técnicas de clasificación: Random Forest  .... 18 

2.3.3.3. Validación de los Modelos ................................................................ 19 

2.3.3.4. Generación del Factor de Vegetación ............................................... 20 

2.3.4. Cálculo del Coeficiente de Admisibilidad de Pastos ................................ 22 

3. RESULTADOS  ...................................................................................................... 23 

3.1. Modelos de Clasificación ............................................................................... 23 

3.1.1. Modelo de clasificación para el tipo de formación vegetal ..................... 23 

3.1.2. Modelo de clasificación para la vegetación de sotobosque ..................... 25 

3.1.3. Aplicación de los modelos sobre la población  ......................................... 27 

3.2. Cartografía ..................................................................................................... 28 

4. DISCUSIÓN  ........................................................................................................... 31 

5. CONCLUSIONES  ................................................................................................. 34 

6. BIBLIOGRAFÍA ................................................................................................... 35 

I .  A ne xo  F o t o g r á f ic o .................................................................................... 41 

I I .  A ne xo  E s t a d ís t ic o  ..................................................................................... 49 

I I I .  A ne xo  d e  V e ge t a c ió n  ....................................................................... 54 

I V .  A ne xo  C a r t o g r á f ic o  .......................................................................... 58 

 



R E S U M E N  

 

Las nuevas normativas de la PAC incluyen un coeficiente de obligado cumplimiento, 

denominado Coeficiente de Admisibilidad de Pastos, que valora los pastos en función 

del carácter productivo o improductivo de la superficie pastable, con el objetivo de 

evitar que las zonas que realmente son objeto de pastoreo queden sin subvencionar. Las 

superficies consideradas como improductivas son principalmente pastos leñosos y 

arbustivos. Su puesta en valor para aprovechamientos pascícolas implica conocer su 

estructura y, por tanto, su accesibilidad al ganado. Con el fin de poder hacer esta 

valoración, es necesario desarrollar una metodología capaz de clasificar la estructura de 

las formaciones vegetales.  

En este Trabajo Fin de Máster se han combinado datos LiDAR, información 

espectral procedente del satélite SENTINEL-2, con trabajos de campo usando el 

algoritmo Random Forest, técnica englobada en los modelos no-paramétricos de 

aprendizaje automático, Machine Learning. Mediante este algoritmo se ha clasificado la 

vegetación con el objetivo de detectar diferentes tipos de vegetación y, en especial, la 

presencia de matorral bajo arbolado, para así evaluar su admisibilidad a pastos.  

Los modelos obtenidos arrojan precisiones de 66,12 % sobre la población y un índice 

de kappa de 0,2902. Los RMSE han sido de 278,68 en arbolado con sotobosque 

arbustivo; 413,99 para arbolado con sotobosque herbáceo; 84,12 en canchal; 25,01 en 

matorral y 591,71 para pastizal. 
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1. INTRODUCCIÓN  

Los pastos pueden considerarse como uno de los ecosistemas más importantes desde 

el punto de vista de la conservación, debido a la riqueza de especies de flora, sus 

características fitogeográficas y su importancia como reserva genética 

(García-González, 1988). Además de su importancia ecológica, está ampliamente 

reconocida su importancia económica ligada a la ganadería. Es más, muchas de las 

comunidades vegetales pastorales que aparecen en la actualidad formando parte de los 

paisajes silvopastorales han sido originadas por la intervención del hombre, y para 

mantenerse necesitan de un cierto grado de intervención, así como de las actividades 

propias de la ganadería extensiva (García-González, 1988). Todo ello unido a las 

prácticas ganaderas resulta fundamental a la hora de fijar población en áreas rurales y 

favorecer un desarrollo sostenible. Esta realidad ha motivado la incorporación de los 

pastos en las ayudas de la Política Agraria Común (PAC). 

La PAC está regulada por el Real Decreto 1075/2014, de 19 de diciembre. Dicho 

Decreto regula los pagos directos a la agricultura y a la ganadería, y establece que los 

pastos leñosos pueden formar parte de los pastos admisibles para pagos, a la vez que 

exige controles de admisibilidad más estrictos en el caso de los pastos arbolados y 

arbustivos, con el argumento de que superficies sin actividad agraria y sin una gestión 

mínima no deben beneficiarse de las ayudas directas (RD 1075/2014, de 19 de 

diciembre). Según el SIGPAC de 2013, la superficie de pastos en España era de 18,6 

millones de hectáreas de las cuales el 86 % correspondían a las categorías de pastos 

leñosos: Pasto Arbolado (PA) con 5·106 ha y Pasto Arbustivo (PR) con 11·106 ha. Los 

PA y PR, que se caracterizan por la abundancia de vegetación arbolada o arbustiva, 

constituyen la mayoría de los pastos en el SIGPAC en todas las Comunidades 

Autónomas (Ruiz y Beaufoy, 2015). 

En este marco, la PAC define el Coeficiente de Admisibilidad de Pastos (CAP) como 

un coeficiente que se aplicará a aquellos recintos del SIGPAC admisibles a pastos que 

presenten elementos improductivos, de tal manera que la superficie admisible máxima 

de un recinto de pastos permanentes será la superficie total del recinto multiplicada por 

dicho coeficiente. Así mismo, se consideran elementos improductivos zonas sin 

vegetación, pendientes elevadas, masas de vegetación impenetrable u otras 
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características que determine la autoridad competente (RD 1075/2014, de 19 de 

diciembre). 

Con el objetivo de facilitar el cumplimiento y el desarrollo de este instrumento, el 

Ministerio de Agricultura, Alimentación y Medio Ambiente, a través del Fondo Español 

de Garantía Agracia (FEGA), puso a disposición de las Comunidades Autónomas los 

instrumentos técnicos necesarios para el cálculo del CAP a través de la tecnología 

LiDAR (Light Detection and Ranging o Laser Imaging Detection and Ranging) 

(FEGA, 2015). Así, los datos LiDAR pasan a ser la herramienta principal para evaluar 

la admisibilidad a pastos. Aunque tradicionalmente han sido empleados para estimar 

estadísticos referidos al dosel de copas (Nord-Larsen y Schumacher 2012; 

Lindberg y Hollaus, 2012; González-Ferreiro et al., 2013), en los últimos años se ha 

evaluado su efectividad para cuantificar la cobertura de matorral bajo el dosel principal 

para, entre otros objetivos, estimación de sotobosque (Su y Bork, 2007; 

Leutner et al., 2012, Wing et al., 2012); combustibles (Pyne et al., 1996; 

Baath et al., 2002; Alberti et al., 2013), o para estudiar los estados sucesionales 

presentes en un bosque (Falkowski et al., 2009). Esta facultad de los datos LiDAR para 

caracterizar la distribución y densidad de la vegetación bajo la cubierta principal resulta 

fundamental en el estudio de la aptitud pascícola de las formaciones arbóreas. En la 

actualidad está aumentando la combinación de imágenes multiespectrales con datos 

LiDAR para el estudio de la biodiversidad (Hill y Thomson, 2005; 

Erdody y Moskal, 2010). Conjuntamente estos datos aumentan el poder predictivo, ya 

que mientras los datos espectrales proporcionan información detallada sobre la 

reflectancia superficial, LiDAR, atravesando las copas, añade información de la 

estructura y posición de los objetos reflejados (Leutner et al., 2012). 

Para modelar las relaciones entre los datos LiDAR y la información obtenida de las 

imágenes espectrales se aplican modelos no-paramétricos de aprendizaje automático, 

Machine Learning (Ahmed et al., 2015). Estos métodos utilizan relaciones empíricas 

entre las variables explicativas y la variable respuesta (Hudak et al., 2008) y son útiles a 

la hora de abordar dificultades asociadas a la dimensionalidad de los datos 

(Hudak et al., 2008, Durbha et al., 2007), problema común en la adaptación de modelos 

con gran número de predictores. Las técnicas de Machine Learning, como Random 

Forest (RF), no requieren ninguna suposición sobre las relaciones entre variables y 

resultan adecuadas para analizar complejas interacciones no lineales y posiblemente 
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jerárquicas en grandes conjuntos de datos (Olden et al., 2008). Es por ello, que RF se ha 

convertido en una de las técnicas más usadas en el análisis de imágenes multi e 

hiperespectrales, datos LiDAR y RADAR (Latifi et. al., 2015; Ahmed et. al., 2015), y 

es considerado un método muy eficiente por su versatilidad (ya que soporta tanto 

variables continuas como discretas), su mayor efic iencia computacional, su sencillez 

para el usuario y su disponibilidad en entornos de trabajo abiertos gratuitos 

(McInerney y Nieuwenhuis, 2009). La metodología RF, desarrollada por 

Breiman (2001), consiste en la agrupación de un amplio número de árboles de decisión 

individuales, caracterizándose porque el proceso de ajuste de cada uno de esos árboles 

individuales es aleatorio. Para cada uno de estos árboles individuales se elige 

aleatoriamente un subconjunto de los datos para ajustar el modelo, quedando el 

subconjunto restante para la validación del mismo, mediante el Out Of Bag Error 

(error OOB). 

En la Comunidad Autónoma de La Rioja hay un total de 504.500 ha, de las cuales, 

entre terreno forestal, prados y pastizales, existen 255.396 ha susceptibles de 

aprovechamiento como pastos (Díaz-Ambrona et al., 2014). Por esta superficie las 

ganaderías extensivas reciben ayudas de la PAC, lo cual conlleva la valoración de las 

superficies susceptibles de subvención a través del CAP. Ante esta necesidad de las 

administraciones forestales de disponer de herramientas cuantitativas precisas y 

objetivas para el cálculo del CAP, este Trabajo Fin de Máster tiene por objetivo 

general realizar un estudio piloto para evaluar la validez de la integración de datos 

LiDAR y de datos multiespectrales procedentes del sensor SENTINEL-2 para la 

estimación de los valores de CAP en montes de la Comunidad Autónoma de La Rioja.  

Este objetivo general se ha dividido en los siguientes objetivos específicos : 

a. Generar un Modelo de Clasificación con RF basado en el empleo conjunto de 

datos espectrales y retornos LiDAR 

b. Aplicar el modelo obtenido para la estimación del CAP en montes públicos de 

la CCAA para el control de subvenciones de la PAC  

c. Obtener cartografía temática de cada uno de los factores que intervienen en el 

cálculo del CAP para facilitar su uso e interpretación 
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2. MATERIAL Y MÉTODOS 

2.1. Zona de estudio 

La zona de estudio se localiza al sur de la Comunidad Autónoma de La Rioja, en el 

término municipal de Villoslada de Cameros. Se corresponde con el Monte de Utilidad 

Pública (MUP) número 141, con una cabida de 9.302,80 ha (Figura 1). El MUP 141 se 

ubica en la Sierra Cebollera, en el Macizo Ibérico que se prolonga hacia el oeste, 

llegando al Pico Urbión y que constituye la divisoria de los ríos Ebro y Duero. 

Geográficamente, se encuentra situado entre las coordenadas U.T.M. X=520.076 a 

X=529.543 y entre Y=4.649.599 a Y=4.665.563, en la proyección ETRS89 del huso 30. 

 

 
 

Figura 1: Localización de la zona de estudio, el MUP 141 “Montes Madres”, en la CC.AA de La Rioja  

El monte se encuentra dentro del Parque Natural de Sierra Cebollera y se caracteriza 

por formaciones de origen glaciar. La acción del hielo-deshielo originó zonas de 

derrubios que evolucionan a favor de la pendiente, estando muchos de ellos actualmente 
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inactivos y fijados por la vegetación según se muestra en el Anexo Fotográfico. Las 

principales formaciones vegetales presentes son (Bengoa y Cabrera, 2011): 

PASTIZALES. La mayor parte de los pastizales, salvo los correspondientes a zonas 

de cumbres y de escaso suelo, tienen su origen en la acción humana, y, en épocas de 

florecimiento de la ganadería trashumante, ocupaban amplias extensiones en la Sierra de 

Cebollera. Las principales asociaciones presentes son: Arrehenatherion elatioris Br-Bl, 

1925, Cynosurion cristati, Nardo-Galion saxatilis, y Minuartio-Festucion indisgestae. 

Una vez abandonada esta actividad, han pasado a ser colonizados por matorrales y 

pinares de Pinus sylvestris principalmente. 

MATORRALES Y ARBUSTOS. Constituyen, salvo los de tipo climácico, una etapa 

intermedia entre los antiguos bosques y los pastizales derivados de la acción humana. 

Como matorrales climácicos se encuentran en la Sierra los enebrales rastreros en las 

zonas más altas, allí donde las especies arbóreas tiene problemas de supervivencia. Las 

asociaciones presentes son: Genistion floridae, Ericion umbellatae y Vaccinio-

Juniperetum nanae. 

BOSQUES. Las principales formaciones arbóreas son los rebollares (Quercus 

pyrenaica), hayedos (Fagus sylvatica) y pinares de pino silvestre (Pinus sylvestris) y de 

pino negro (P. uncinata), que ocupan el territorio según un gradiente altitudinal de abajo 

arriba, en función de sus exigencias térmicas y de humedad. A estos bosques habría que 

añadir otro tipo de formaciones que, a modo de pequeños enclaves, salpican el monte, 

como encinares montanos (Quercus rotundifolia), abedulares (Betula aba), robledales 

atlánticos (Quercus sp.), y acebedas (Ilex aquifolium). 

2.2. Adquisición de datos e imágenes 

2.2.1. Datos de campo 

Los trabajos de campo se llevaron a cabo en colaboración con la Guardería Forestal 

de Villoslada de Cameros entre el 8 y el 12 de agosto de 2016. Se muestrearon un total 

de 60 parcelas localizadas en seis estratos (Figura 3). Las parcelas tenían un tamaño de 

5x5 m, y se distribuyeron homogéneamente dentro de cada estrato. En cada parcela, se 

recogió información relativa a la estructura de la vegetación y condiciones de la masa 

que pudieran evaluar el uso ganadero según Ruiz y Beaufoy (2015) (ver Metodología, 

apartado 2.3.3.1). 
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2.2.2. Información multiespectral 

La información multiespectral se ha obtenido de la European Space Agency, ESA, a 

través del programa Copérnico. Esta constelación de satélites proporciona información 

procedente de diferentes fuentes, entre ellas imágenes multiespectrales de alta 

resolución de la superficie terrestre procedentes del sensor SENTINEL-2 (ESA, 2016) 

El sensor SENTINEL-2 consta de 13 bandas espectrales y sus imágenes abarcan 290 km 

de anchura. Consta de una resolución temporal de 5 días y espacial de 10 m. La imagen 

SENTINEL empleada fue tomada el día 03 de julio del 2016. 

Se aplicó una corrección atmosférica mediante el software ERDAS v.13 (Intergraph 

Corporation, 2013), sobre las bandas 2 (azul), 3 (verde), 4 (roja) y 8 (infrarroja) de la 

imagen seleccionada. 

2.2.3. Datos LiDAR 

Los datos LiDAR proceden de un vuelo contratado por el Gobierno de La Rioja para 

obtener datos exclusivamente del MUP 141 y llevado a cabo por BLOM Sistemas 

Geoespaciales. Los datos se recogieron con un sensor ALTM Gemini el día 19 de 

noviembre de 2009, a una altura relativa de vuelo de 2.400,82-3.252,22 m (altura media 

de vuelo de 2.827,02 m). El número medio de retornos por pulso fue de 4, con una 

separación mínima menor a 2,1 m entre retornos, obteniendo una lectura de intensidad 

por retorno, con 12 bits de rango dinámico para cada medida. El ángulo de escaneo fue 

de 0 a 25º y la frecuencia de barrido o escaneo fue variable hasta los 100 Hz. La anchura 

de escaneo osciló entre 0 a 0.93 m por la altitud de vuelo. 

2.3. Cálculo del coeficiente de admisibilidad de pastos 

El cálculo del CAP se ha realizado de acuerdo a la metodología propuesta por el 

Ministerio de Agricultura, Alimentación y Medio Ambiente, a través del Fondo Español 

de Garantía Agracia (FEGA, 2016), que establece tres factores principales: 

i. evaluación de las pendientes mediante el Factor de Pendiente 

ii. localización de las zonas sin vegetación mediante el NDVI (Normalized 

Difference Vegetacion Index), mediante el Factor de Cobertura Suelo. 
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iii. y, además, contempla la valoración de las distintas formaciones arbóreas y 

arbustivas, para eliminar todas aquellas que resulten improductivas  mediante 

un Factor de Vegetación. 

El valor final del CAP se obtendrá considerando estos tres Factores, mediante la 

Ecuación 1. 

                                                    Eq. [1] 

2.3.1. Factor de Pendiente 

El cálculo del factor de pendiente se hizo a partir del filtrado, la interpolación y la 

generación del Modelo Digital del Terreno (MDT), usando varios algoritmos 

implementados en el paquete LiDARToolKit (LTK) del programa FUSION v. 3.5 

(McGaughey, 2015). 

Los datos LiDAR empleados en este estudio no se encontraban clasificados. Por ello, 

en primer lugar se empleó el algoritmo GroundFilter, para detectar los puntos 

pertenecientes al suelo, y a continuación GridSurfaceCreate para generar el MDT 

(Modelo Digital del Terreno) con 2 m de paso de malla. Se obtuvo un MDT por hoja de 

datos LiDAR que, posteriormente, se unieron mediante el algoritmo MergeDTM. Para 

poder leer dicho archivo en QGIS se transformó el archivo *.dtm obtenido en formato 

ASCII mediante el ejecutable dtm2ascii. 

A partir de este único archivo se generó el mapa de pendientes con el geoalgoritmo 

r.slope de las Órdenes de GRASS para rasters implementadas en QGIS v 2.8.6 Wien 

(QGIS Development Team, 2016). Este mapa de pendientes se reclasificó mediante el 

geoalgoritmo r.recode contenido en QGIS v 2.8.6 Wien (QGIS Development Team, 

2016), según las categorías de la Tabla 1 propuestas por el FEGA para dar el Factor de 

Pendiente definitivo. 
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Tabla 1: Reclasificación aplicada a las pendientes 

PENDIENTE MEDIA DEL PIXEL (Pm) FACTOR DE PENDIENTE 

Pm ≤ 60% 1,00 

60% < Pm ≤ 75% 0,70 

75% < Pm ≤ 85% 0,50 

85% < Pm ≤ 100% 0,25 

Pm > 100% (45º) 0 

Fuente: (FEGA, 2016) 

2.3.2. Factor de Cobertura de Suelo 

El propósito del Factor de Cobertura de Suelo es descartar las superficies que no 

presentan vegetación (caminos, roquedos, construcciones y similares) de aquellas que 

son susceptibles de pastos. Para ello el Ministerio de Medio Ambiente, a través del 

FEGA (2016), ha establecido el uso del NDVI, Normalized Difference Vegetacion 

Index, de Rouse et al. (1974) (Ecuación 2). 

     
       

       
 

Eq. [2] 

El NDVI se ha calculado mediante la Calculadora Raster contenida en QGISv2.8.6 

Wien (QGIS Development Team, 2016) sobre las bandas corregidas de la imagen 

SENTINEL. Para reclasificar el NDVI y obtener el Factor de Cobertura de Suelo se 

debe tener en cuenta que los valores de este índice varían entre menos uno (-1) y uno 

(+1). De ellos, sólo los valores positivos corresponden a zonas vegetadas, los valores 

cercanos a cero se corresponden con zonas desprovistas de vegetación, mientras que los 

próximos a uno indican la mayor cantidad posible de verdor (Chuvieco, 2008). El valor 

del NDVI puede variar en función del uso de suelo, estado fenológico de la vegetación, 

situación hídrica del suelo y ambiente climático de la zona (Escribano et al., 2014). 

En la zona de estudio se ha considerado un valor umbral del NDVI correspondiente a 

0.40, a partir del cual se diferencia correctamente suelo de vegetación. En la Figura 2 se 
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muestra la clasificación resultante, y un detalle del comportamiento de este índice con el 

umbral establecido sobre canchales, pistas y una edificación. 

 

Figura 2: Clasificación del NDVI ap licada al MUP 141 de Villoslada de Cameros (La Rioja)  

El Factor de Cobertura de Suelo se ha obtenido mediante la reclasificación del NDVI 

con el geoalgoritmo r.recode contenida en QGISv2.8.6Wien (QGIS Development 

Team, 2016), dando valores de 0 a todos los píxeles con valor inferior a 0.40 y valores 

de uno a todos aquellos con valores iguales o superiores a 0.41.  

2.3.3. Factor de Vegetación 

El Factor de Vegetación tiene como objetivo generar cartografía para clasificar las 

estructuras vegetales presentes, de forma que se pueda valorar su potencial como pasto. 

La clasificación se realizó mediante el método RF empleando como variables objeto la 

información tomada en campo y como variables predictoras del modelo la información 

obtenida de SENTINEL y del procesado de los datos LiDAR.  
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2.3.3.1. Trabajos de campo 

1) Elección de las parcelas de muestreo 

Se realizó un muestreo aleatorio sobre estratos homogéneos de vegetación. Para ello, 

primero se realizó una segmentación en base al NDVI, calculado para evaluar el factor 

de cobertura de suelo, el MDAV (Modelo de Altura de Vegetación) con 1 m de de paso 

de malla, porcentaje de retornos LiDAR por estratos de altura y Fracción de  Cabida 

Cubierta (Fcc) derivada de LiDAR. 

Debido a que para valorar la existencia o ausencia de matorral uno de los parámetros 

más empleados es la abundancia de vegetación bajo el arbolado (Chen et al., 2008; 

Wing et al., 2012), se calcularon los porcentajes de retornos LiDAR por tramos de 

altura de vegetación, 0-30 cm (herbáceo), 30-150 cm (matorral) y mayor de 150 cm 

(arbolado). 

Los estadísticos LiDAR se obtuvieron mediante el algoritmo GridMetrics del 

paquete LTK (LiDARTool Kit) de FUSION v.3.5. (McGaughey, 2015), normalizando 

las alturas de los retornos empleando el MDT. El MDAV se generó mediante el 

algoritmo CanopyModel. 

La resolución espacial aplicada al cálculo de estos estadísticos fue de 5 m, 

cumpliendo así las condiciones propuestas por el FEGA (2016) para el cálculo del CAP. 

Estos estadísticos sirvieron para identificar zonas homogéneas en toda la superficie 

de estudio mediante el programa eCognition v.9.0.1 (Martin et al., 2014), obteniendo 

diferentes polígonos que se agruparon generando las categorías especificadas en la 

Tabla 2. 
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Tabla 2: Categorías de vegetación in iciales sobre las que se replantearon las parcelas de campo  con la 

superficies en ha y porcentajes que ocupan cada una de ellas  

CLASE DESCRIPCIÓN ÁREA (ha) ÁREA (%) 

CLASE 1 Arbolado denso con sotobosque  1.175,29 13,40 

CLASE 2 Arbolado denso sin sotobosque  2.804,29 31,97 

CLASE 3 Arbolado claro con sotobosque  1.710,04 19,50 

CLASE 4 Arbolado claro sin sotobosque  460,06 5,25 

CLASE 5 Matorral 1.281,12 14,61 

CLASE 6 Pastizal 1.340,65 15,28 

Las parcelas de campo se localizaron aleatoriamente en los centroides de una malla 

de luz y extensión igual a los raster que contenían los estadísticos LiDAR. Con ello se 

pretende obtener un dato real de campo que contrastar con los resultados extraídos de 

los datos LiDAR., siguiendo las recomendaciones del USDA (United States Department 

of Agriculture), que aconseja tamaños de celda similares a las parcelas de campo 

(Laes et al., 2011). Para evitar que el error de GPS en campo implicara levantar una 

parcela fuera del estrato que se planteaba estudiar, se eliminaron los centroides que se 

encontraban a una distancia de 12,5 m del límite de cada categoría identificada.  

Las parcelas definitivas se localizaron mediante la herramienta Selección aleatoria 

dentro de subconjuntos contenida en QGIS v 2.8.6 Wien (QGIS Development Team, 

2016), seleccionando 10 parcelas por estrato. En la Figura 3 se muestran los estratos 

obtenidos y la localización de las parcelas de muestreo.  

Para la identificación de los canchales, superficies inaccesibles por su naturaleza (ver 

Anexo Fotográfico), se replantearon 12 puntos sobre ortofoto para poder construir los 

modelos de clasificación. 
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Figura 3: Parcelas de campo sobre la segmentación del monte generada para estratificar el monte en 

zonas homogéneas 
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2) Ejecución de los trabajos de campo 

El centroide de cada parcela se replanteó con un GPS Trimble GeoXT 2008 

Handheld GPS, propiedad de la Sección de Medio Ambiente del Gobierno de La Rioja.  

Para cada parcela se tomaron datos relativos a la vegetación: 

- Tipo de Formación: Pasto, matorral o arbolado 

- Número de pies mayores de 10 cm a 1,30 m de altura 

- Presencia de regenerados (pies menores de 10 cm a 1,30 m): No, Puntual, 

Agregada, Uniforme 

- Altura de vegetación: Si estaba comprendida entre 0-30 cm, 30-150 cm o 

superior a 150 cm 

- Fcc tanto arbórea, arbustiva o herbácea: 0-40 %, 40-70 % o 70-100 % 

- Si existe o no continuidad vertical de la vegetación 

- Alimento disponible: Herbáceo, Ramón, Fruto 

De forma general para todo el transepto visualizado desde el centroide de la parcela 

se consideraron: 

- Signos de quemas, desbroces, enfermedades, plagas u otros aspectos que 

pudieran influir en la evolución del estrato de vegetación evaluado  

- Presencia de ganado a través de la observación de presencia de reses, animales 

cinegéticos, excrementos, existencia de sendas, la facilidad de tránsito, así 

como la existencia de construcciones ganaderas (cerramientos, abrevaderos o 

similares). 

Los datos de campo se tomaron basándose en el Método de Braun-Blanquet, cuyo 

principio es la estimación visual de la superficie ocupada por la cubierta de copas de 

cada parcela (Braun-Blanquet, 1928). Se considera un procedimiento rápido y rentable 

de la estimación de la cobertura del dosel en el sector forestal, en particular en la 

evaluación de las capas bajo el dosel dominante (Jennings et al., 1999). 

Los resultados observados se clasificaron en categorías dentro de cada aspecto 

estudiado, y se expresaron en porcentaje estimado por cada parcela, siguiendo la 

metodología empleada por Wing et al. (2012). 

Complementariamente se realizaron mediciones de masas de matorral para poder 

ajustar la estratificación vertical a la realidad observada sobre el terreno (ver 

https://www.alibaba.com/product-detail/Trimble-GeoXT-2008-Handheld-GPS_609880747.html
https://www.alibaba.com/product-detail/Trimble-GeoXT-2008-Handheld-GPS_609880747.html
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Anexo Fotográfico). Por no encontrar diferencias en campo entre el sotobosque de 

arbolado denso y abierto y tras evaluar las mediciones realizadas en campo, se adaptó la 

estratificación previa de la vegetación en las siguientes categorías: 

- Canchales 

- Arbolado con sotobosque arbustivo 

- Arbolado con sotobosque herbáceo 

- Matorral 

- Pastizal 

2.3.3.2. Análisis estadísticos y técnicas de clasificación: Random Forest 

La descripción de la estructura de la vegetación se realizó mediante dos Modelos de 

Clasificación, uno para evaluar el tipo de formación y otro para predecir la presenc ia o 

no de matorral. Como variables predictoras se emplearon datos espectrales obtenidos de 

SENTINEL y estadísticos derivados de los datos LiDAR (ver Anexo Estadístico). 

La base de datos de campo se construyó de forma coincidente con las coordenadas 

sobre las que se levantaron las parcelas de campo. Para ello, primero se recortaron las 

nubes de puntos con ClipData y a continuación se calcularon los estadísticos LiDAR 

con CloudMetrics, ambos algoritmos implementados en el paquete LTK de 

FUSION v. 3.5 (McGaughey, 2015). El resto de variables se incorporaron a un archivo 

espacial con la herramienta Sampling Tool de QGIS v 2.8.6 Wien (QGIS Development 

Team, 2016). La tabla del archivo espacial se exportó a un archivo delimitado por 

comas, *.csv, para poder trabajar en RStudio (R Develomment Core Team, 2015). 

Las mejores variables predictoras fueron seleccionadas mediante el algoritmo 

VSURF del paquete VSURF (Genuer et al., 2016) de RStudio (R Develomment Core 

Team, 2015). Para la construcción de los modelos se utilizó el algoritmo randomForest 

(Liaw y Wiener, 2002) de RStudio (R Develomment Core Team, 2015).  

Una vez obtenidas las variables predictoras sobre los datos de entrenamiento 

tomados en campo, se creó una segunda base de datos para toda la población con las 

variables implicadas en los modelos. La clasificación sobre la población se realizó 

mediante el algoritmo predit (Liaw y Wiener, 2002) de RStudio (R Develomment Core 
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Team, 2015). Esta predicción se volcó a una malla de 5x5 m en formato *.shp mediante 

la herramienta unir atributos por localización contenida en la pestaña Vectorial de 

QGIS v 2.8.6 Wien (QGIS Development Team, 2016).  

2.3.3.3. Validación de los Modelos 

El RF es una técnica de estimación estadística no paramétrica compuesta por muchos 

árboles de decisión. RF aleatoriamente e iterativamente muestrea los datos y variables 

para generar un gran grupo, o bosque, de árboles de clasificación y regresión. Una 

clasificación obtenida de RF representa el modo estadístico de muchos árboles de 

decisión, logrando así un modelo más robusto que con un único árbol de clasificación 

producido por la ejecución de un solo modelo (R Development Core Team, 2015). 

El método ajusta varios árboles de decisión, donde cada árbol se construye con una 

muestra diferente del conjunto de datos original, y combina la predicción de todos esos 

árboles. A su vez, en cada nodo de los árboles de clasificación se selecciona una 

muestra aleatoria de variables del total de las incluidas como posibles predictoras del 

modelo. En los nodos se lleva a cabo la mejor separación y el árbol sigue creciendo 

tanto como sea necesario. El árbol con el menor ratio de error se selecciona como la 

clasificación más fuerte (Ahmed et al., 2015). 

Al no emplear toda la muestra de entrenamiento en la elaboración del modelo, el 

subconjunto restante (aproximadamente el 33 % de la muestra) se emplea para estimar 

el error de dicho modelo mediante el error OOB (Out Of Bag Error). Así este método 

queda validado sobre la propia muestra que ha servido para su creación. 

La importancia de las variables seleccionadas en el modelo puede evaluarse con dos 

mediciones (Liaw y Wiener, 2002). Una proporciona una medida de la precisión al 

cuantificar el grado con el que la inclusión de dicha variable en el modelo disminuye el 

error cuadrado medio, Mean Decrease Accuracy. La otra medida de importancia es el 

índice Gini, Mean Decrease Gini, que mide la impureza de los nodos o el grado con el 

que la variable produce un nodo terminal en el conjunto de árbo les de clasificación. 

Cuando una variable produce la división de un nodo, el índice de Gini para los dos 

nodos descendientes será menor que el nodo padre. La suma de estas disminuciones en 

el índice de Gini proporciona una medida de importancia para cada variable 

(Breiman et al., 2006). 
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Pese a que el propio modelo se valida a través del error OOB, se ha realizado una 

comprobación del acierto, no solo sobre la muestra tomada en campo, sino para el total 

de la población. Como verdad terreno se ha empleado el MFE de La Rioja. Así se 

realizó una Matríz de Confusión entre observados (MFE) y predichos (clasificación 

dada por el modelo), se obtuvo el PCC (Percent Correctly Classified), el índice Kappa y 

el RMSE (Root Mean Squared Error). 

El índice Kappa se emplea para medir la concordancia entre observadores para datos 

categóricos. Tradicionalmente se ha reconocido ésta variabilidad entre observadores 

cómo la fuente de error más importante a la hora de evaluar la fiabilidad de las 

mediciones (Fleiss, 1986; Landis y Koch, 1977). 

El RMSE se calcula de acuerdo a la Ecuación 3 empleada por Ahmed et al. (2015), 

donde yi es la variable observada; ŷi es la variable predicha; n es el número de 

observaciones y p es el número de parámetros. 

      
         

  
   

   
 Eq. [3] 

Para evaluar el modelo sobre el total de la muestra y sobre la población se utilizó el 

algoritmo accuracy del paquete rfUtilities (Evans y Murphy, 2016) de RStudio (R 

Develomment Core Team, 2015), con el que aparte de una matriz cruzada entre datos 

observados y predichos, se obtiene el PCC y el índice kappa. 

2.3.3.4. Generación del Factor de Vegetación 

Sobre el archivo espacial con la clasificación predicha pixel a pixel por RF, se 

aplicaron los filtros y criterios de admisibilidad basados en los propuestos por el FEGA 

(2016), pero modificados para evaluar separadamente el arbolado con y sin matorral en 

su sotobosque (Tabla 3). En primer lugar se unificaron todos los píxeles con la misma 

categoría en segmentos homogéneos mediante el algoritmo Disolver de la pestaña 

Vectorial de QGIS v 2.8.6 Wien (QGIS Development Team, 2016). Sobre estos 

segmentos se realizó la selección de aquellos que reunían las características 
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especificadas y se asignó un valor del factor de vegetación según lo establecido en la 

Tabla. 

Tabla 3: Filtros de admisibilidad de pastos aplicados sobre la vegetación, con el coeficiente aplicado en 

el Factor de Vegetación 

CRITERIO DESCRIPCIÓN 
COEFICIENTE 

APLICADO 

Criterio General 

Los píxeles de 5x5 m con altura de vegetación 

menor o igual a 30 cm se consideran siempre 

admisibles 
1,00 

Manchas aisladas de 

0,4-1,5 m de altura 

Las superficies con vegetación de 0,3 a 1,5 m 

de altura (normalmente matorral), con una 

anchura de a 5 m, se consideran admisibles 

Disolución de masas 

de arbolado 

Las masas de píxeles contiguos de arbolado 

con sotobosque herbáceo cuya superficie no 

exceda los 2.500 m
2
 (100 píxeles), se 

disuelven con objeto de admitir árboles 

aislados de gran porte y masas de tamaño 

reducido 

0,75 

Recorte en arbolado 

En una masa de alturas mayores a 1 m, sin 

vegetación en el estrato intermedio, los 20 m 

del borde se consideran admisibles si 

comparten algún lado con pastizal 

0,50 

Simplificación de 

masas 

Las masas de píxeles contiguos de matorral 

cuya superficie no exceda los 400 m
2
 (16 

píxeles), se disuelven con objeto de admitir 

masas relativamente pequeñas de matorral 
0,25 

Las masas de arbolado con sotobosque 

arbustivo con una anchura de 5 m, un pixel, se 

disuelven siempre que sean colindantes a 

pastos 

Exclusión de 

arbolado 

Las masas de arbolado con sotobosque de una 

anchura superior a 5 m y el arbolado sin 

sotobosque arbustivo situado en el interior de 

masas continuas, no serán cuantificables en el 

cálculo del CAP 
0 

Exclusión de 

canchales 

Las superficies identificadas como canchales 

en ningún caso serán admisibles a pastos 
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Este archivo espacial se transformó a formato raster mediante el algoritmo rasterizar, 

contenido en la pestaña Raster de QGIS v 2.8.6 Wien (QGIS Development Team, 

2016), conservando los valores asignados en el campo que contenía el Factor de 

Vegetación establecido. 

2.3.4. Cálculo del Coeficiente de Admisibilidad de Pastos 

Para la estimación del CAP se realizó una multiplicación de los tres factores 

calculados en los pasos anteriores, según lo especificado en la Ecuación 1, con la 

Calculadora raster contenida en las herramientas Raster de QGIS v 2.8.6 Wien (QGIS 

Development Team, 2016). 
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3. RESULTADOS 

3.1. Modelos de Clasificación 

3.1.1. Modelo de clasificación para el tipo de formación vegetal 

Las variables incluidas en el mejor modelo para clasificar las categorías de 

vegetación fijadas son cinco: Fracción de cabida cubierta (Fcc), Percentil 60 de 

elevación, NDVI, SAVI y MSR. Este modelo presenta un error OOB de 15,28 %. 

En la Tabla 4 aparecen las variables junto con la importancia de cada una de ellas en 

el modelo. En la Figura 4 se muestran las variables según el orden de importancia que 

tienen en el modelo. 

Tabla 4: Medidas de importancia para cada una de las variables incluidas en el modelo de clasificación 

del Tipo de Formación 

 Mean Decrease Accuracy Mean Decrease Gini 

Percentage 95,906 5,716 

Elev_P60 95,606 5,979 

ndvi 92,476 5,960 

savi 90,930 5,844 

msr 53,511 3,691 
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Figura 4: Importancia de las variables en la clasificación de los tipos de formación vegetal. Las unidades 

son el porcentaje de reducción en la precisión de clasificación que resultaría de la eliminación de una 

variable de clasificación dada 

La precisión del modelo aplicado al total de la muestra de entrenamiento es de 

84,72 % según el PCC y el índice kappa arroja un valor de 0,7681. 

En la Tabla 5 se muestra la matriz de confusión tras aplicar el Modelo sobre toda la 

muestra de entrenamiento tomada en campo. 

Tabla 5 : Matriz de confusión del modelo de clasificación de la formación vegetal sobre la muestra de 

entrenamiento 

 

PREDICHOS 

Arbolado Canchal Matorral Pasto TOTAL 

O
B

S
E

R
V

A
D

O
S
 

Arbolado 34 0 4 1 39 

Canchal 0 11 1 0 12 

Matorral 0 0 8 2 10 

Pasto 1 0 2 8 11 

TOTAL 35 11 15 11  
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Los RMSE para las clasificaciones han sido de 0,69 para Arbolado; 0,38 para 

Canchal; 2,24 para Matorral y 0,00 Pasto. 

3.1.2. Modelo de clasificación para la vegetación de sotobosque 

El modelo de clasificación de sotobosque que mejor clasifica la muestra de 

entrenamiento presenta un error OOB de 18,06 % y emplea como variables predictoras: 

NPCI, Fcc y Elevación Máxima en el Estrato de 30 a 150 cm. 

Las variables implicadas en este modelo de clasificación se recogen en la Tabla 6 y 

en la Figura 5 aparecen representadas por orden de importancia. 

Tabla 6: Medidas de importancia para cada una de las variables incluidas en el modelo final 

 Mean Decrease Accuracy Mean Decrease Gini 

ncpi 94,645 5,782 

Percentage 92,706 6,288 

Elev_st_25 77,431 7,093 
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Figura 5: Importancia de las variables implicadas en el modelo de clasificación de sotobosque. Las 

unidades son el porcentaje de reducción en la precisión de clasificación que resultaría de la eliminación 

de una variable de clasificación dada 

La precisión del modelo sobre el total de la muestra tomada en campo es de 81,94 % 

según el PCC y el índice kappa de 0,5691 

En la Tabla 7 se muestra la matriz de confusión tras aplicar el Modelo sobre toda la 

muestra tomada en campo. 

Tabla 7: Matriz de confusión del modelo de clasificación del sotobosque sobre la muestra de 

entrenamiento 

 
PREDICHOS 

Herbáceo Matorral TOTAL 

O
B

S
E

R
V

A
_
 

D
O

S
 

Herbáceo 44 7 51 

Matorral 6 15 21 

TOTAL 50 22  
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Los RMSE para las clasificaciones han sido de 0,24 para Sotobosque arbustivo; y 

0,14 Sotobosque herbáceo. 

3.1.3. Aplicación de los modelos sobre la población 

Sobre la población, entendiendo ésta como el total de los pixeles que componen el 

MUP 141, la combinación de ambos modelos ofrece una de 66,12 % según el PCC y el 

un índice kappa de 0,2902. 

En la Tabla 8 se muestra la matriz de confusión tras aplicar el Modelo sobre toda la 

muestra de entrenamiento tomada en campo.  

Tabla 8: Matriz de Confusión del Modelo de Clasificación de la formación vegetal sobre la muestra de 

entrenamiento 

 

PREDICHOS 

Arbolado 

s. 

arbustivo 

Arbolado 

s. 

herbáceo 

Canchal Matorral Pastizal TOTAL 

O
B

S
E

R
V

A
D

O
S
 

Arbolado s. 

arbustivo 
7 665 258 178 826 4285 3 200 270 986 

Arbolado s. 

herbáceo 
23 006 1 987 206 4 895 12 272 11 030 2 028 482 

Canchal 3 010 40 469 52 071 32 340 4 774 100 849 

Matorral 51 487 176 730 3 105 44 121 13 441 129 827 

Pastizal 43 071 166 889 41 128 209 310 62 700 272 646 

TOTAL 128 239 2 629 472 102 025 302 328 95 145  

 

Los RMSE para las clasificaciones de la población han sido de 278,68 Arbolado con 

sotobosque arbustivo; 413,99 para Arbolado con sotobosque herbáceo; 84,12 para 

Canchal; 25,01 para Matorral y 591,71 para Pastizal. 
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3.2. Cartografía 

Los mapas se generaron con una resolución de 5 m de paso de malla sobre la zona de 

estudio. En la Figura 6 se muestra un detalle sobre ortofoto de los resultados finales. 

Los resultados completos sobre la zona de estudio se incorporan en el 

Anexo Cartográfico, donde se muestra cada Factor con la información de la que deriva, 

así como el coeficiente final del CAP. 

Las superficies admisibles a pastos suponen una extensión total de 3.791,00 ha 

repartidas por toda la zona de estudio (ver Tabla 9). 

Tabla 9: Superficies obtenidas para cada Clase identificada mediante RF y las superficies derivadas en 

cuanto al Factor de vegetación obtenido a partir de las clases de vegetación 

FACTOR DE 

VEGETACIÓN 

AREA 

(ha) 

AREA 

(%)  
CLASE 

AREA 

(ha) 

AREA 

(%) 

Arbolado con 

s. arbustivo 
686,90 8,41 

 
Descartado 4378,22 53,59 

Arbolado con 

s. herbáceo 
5.106,00 62,50 

 
Admisible al 25% 1.002,00 12,27 

Canchal 333,80 4,09 
 

Admisible al 50% 1.204,00 14,74 

Matorral 725,30 8,88 
 

Admisible al 75% 268,00 3,28 

Pastizal 1.317,00 16,12 
 

Admisible al 100% 1.317,00 16,12 
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Figura 6: Salida gráfica de los resultados obtenidos para: a)  Las pendientes en porcentaje; b) El Factor de Pendiente; c) El índice NDVI;  d) El Factor de Cobertura de suelo; 

e) Clasificación de la vegetación obtenida de RF; f) Factor de Vegetación; g) Coeficientes del CAP obtenidos; h) Ortofotografía del año 2014 para la muestra estudiada 
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4. DISCUSIÓN  

En este trabajo, para el cálculo del CAP, se han estudiado las formaciones vegetales 

en la zona de estudio, poniendo énfasis en discernir la presencia de un estrato arbustivo 

en el sotobosque. Los resultados ofrecen precisiones de 84,72 % y 81,94 % sobre la 

muestra y de 66,12 % combinando ambos modelos sobre el total de la población.  

Aunque no existen trabajos de la misma naturaleza, sí han sido publicados varios 

estudios comparando datos LiDAR y espectrales para la clasificación de especies y 

estratos de vegetación. Así, Falkoswski et. al (2005) clasificaron cuatro estados 

sucesionales mediante imágenes ASTER obteniendo precisiones de 68,4 %. Hill y 

Thomson (2005) consiguieron una precisión de 94% al clasificar diez tipos de 

estructuras de vegetación mediante LiDAR y datos hiperespectrales. Dalponte et al. 

(2008) modelizaron 18 especies forestales usando datos hiperespectrales y LiDAR, 

llegando a precisiones de entre 40 y 90 %. 

En este trabajo se debe prever cierta discordancia entre los datos de campo y 

SENTINEL frente a los datos LiDAR. Esto se debe a que los datos LiDAR fueron 

tomados en el año 2009, mientras que la imagen SENTINEL y los trabajos de campo 

corresponden al año 2016. Estos 7 años de diferencia hacen que la información 

estructural de la masa no se corresponda con la realidad, e identifique arbolado en zonas 

que ya han alcanzado el turno de corta y hayan sido aprovechadas; matorrales 

desbrozados para favorecer el aprovechamiento ganadero; pastizales caídos en desuso 

que han derivado en matorral, y así con múltiples situaciones. Un vuelo actual LiDAR 

identificaría sin problemas las condiciones actuales del monte y eliminaría esta fuente 

de error. 

Las variables implicadas en la clasificación de los tipos de formación vegetal por 

orden de importancia son la Fcc, imprescindible para valorar la continuidad horizontal 

de las formaciones vegetales; el percentil 60 de elevación, típicamente los percentiles 

han sido usados como indicadores de distribución de la altura de copas 

(Naesset y Okland, 2002; Naesset, 2002); el NDVI que informa del verdor de las masas, 

la ausencia de hojas verdes da un valor cercano a cero, indicando la ausencia de 

vegetación, mientras que valores cercanos a uno indican una mayor presencia de hojas 

verdes (ESA, 2016); el índice SAVI, ideado para minimizar el efecto del suelo en la 
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cuantificación de la vegetación (Huete, 1988); y el MSR, que ha sido empleado por 

Escribano-Rodríguez et al (2014) para generar funciones de producción de biomasa de 

pasto. 

Por orden de importancia, las variables implicadas en la identificación del tipo de 

sotobosque son Fcc; la elevación máxima en el estrato de 30 a 150 cm, la cual informa 

de la altura máxima que puede presentar este estrato, y por tanto determinar si es 

arbustivo o herbáceo; y el índice NPCI, que permite una estimación más directa de la 

fotosíntesis y la acumulación de biomasa (Haboudane et al., 2008).  

En ambas clasificaciones se han empleado variables derivadas de las dos fuentes de 

información empleadas, LiDAR y SENTINEL. Se sigue así la línea de otros trabajos 

(Leutner et al., 2012; Ahmed et al., 2015) que muestran cómo la combinación de 

LiDAR con datos espectrales mejora la identificación de las masas forestales. 

La metodología propuesta por el FEGA (2016) condiciona la clasificación de las 

masas a una clasificación orientada a pixeles. Condicionar los trabajos de campo a 

superficies tan reducidas impide reflejar la variabilidad presente. Siendo sencillo que un 

error de GPS altere el posicionamiento de la parcela de campo y termine causando un 

error en la predicción del modelo. 

El MFE empleado en la verificación de la clasificación final, es una información que, 

pese a ser de calidad, no deja de ser una aproximación a la realidad y como tal tiene un 

porcentaje de error asociado, siendo menos precisa en la identificación de arbolado con 

sotobosque ya que el MFE no está pensado para identificar este tipo de formaciones. 

Los RMSE obtenidos han sido pequeños sobre la muestra tomada en campo, 

compensando, en algunos casos, los errores de omisión con los de comisión. Mientras 

que sobre el total de población estos errores se han disparado a 591,71 para Pastizal, 

413,99 para Arbolado con sotobosque herbáceo, 278,68 para Arbolado con sotobosque 

arbustivo, 84,12 para Canchal y 25,01 para Matorral. 

Estos valores entran dentro de lo esperado ya que los pastos son las formaciones que 

más fácilmente pueden variar debido a la intervención antrópica o al cese de la misma. 

Cabe destacar que durante los trabajos de campo se visitaron parcelas identificadas con 

una categoría de vegetación por los datos LiDAR y al llegar a ellas se observaba una 

formación diferente. Así, intervenciones tales como desbroces, talas o derribos 

producidos por fenómenos naturales llevados a cabo después del año 2009, como 



Aplicación de datos LiDAR y del sensor SENTINEL a la caracterización pascícola de La Rioja.  

 

33 

 

corroboró la Guardería Forestal de Villoslada, producían una realidad diferente a la que 

se puede predecir con los datos LiDAR disponibles.  

Las superficies admisibles a pastos suponen una extensión total de 3.791 ha, de las 

cuales sólo 1.317 ha son de pastos. El resto, 2.474 ha, se reparten en superficies 

arboladas y con matorral. Este hecho pone de manifiesto la necesidad de valorar estas 

superficies y ponerlas a disposición de los ganaderos, ya que son zonas con una gran 

diversidad de fuentes de alimentación (ramoneo, fruto y pasto) que resultan de elevado 

interés para su aprovechamiento.  
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5. CONCLUSIONES  

A la vista de los resultados expuestos en este estudio puede n extraerse las siguientes 

conclusiones: 

1. Mediante RF se han obtenido modelos de clasificación válidos para identificar las 

categorías de vegetación propuestas 

2. El empleo de datos LiDAR y SENTINEL mejora la capacidad predictiva de los 

modelos, generando una identificación de la vegetación más ajustada a la 

realidad 

3. La metodología orientada a pixel, propuesta por el FEGA, no sirve para 

identificar las masas de forma homogénea. Una estratificación de la masa 

enfocada a objetos homogéneos, sería más adecuada para la correcta valoración 

del CAP. Además, los trabajos de campo basados en pixeles requieren más 

trabajo y no reflejan la variabilidad general de las masas colindantes  

4. La densidad LiDAR de 1,5 retornos m-2 sí identifica el matorral bajo arbolado 

5. Este estudio incorpora la validación de los resultados obtenidos sobre la 

población real, entendida ésta como el MFE, así como una mayor valoración del 

arbolado como superficie admisible a pastos. El hecho de valorar la presencia de 

matorral bajo la cubierta arbórea o la ausencia del mismo es algo novedoso que 

realmente puede suponer una diferencia, ya que sí se ha observado en monte que 

bajo arbolado denso existe la presencia de ganado 
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I .  An e xo  F o to gr á f i co  

 

Con el objetivo de mostrar de forma sencilla la problemática a la hora de diferenciar 

las Categorías de Vegetación finalmente propuestas en este Trabajo Fin de Máster, a 

continuación se muestra las fotografías más representativas tomadas durante los trabajos 

de campo  

Además, se recogen también mediciones llevadas a cabo sobre la vegetación en 

campo con un detalle de las masas muestreadas  
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CLASE 1: CANCHALES  

 

Figura 7: Canchal fijado en sus márgenes por pinar de Pinus sylvestris 

 

Figura 8: Canchal tomado por una cubierta de vegetación arbustiva de Erica sp.  
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CLASE 2: ARBOLADO SOTOBOSQUE ARBUSTIVO 

 

Figura 9: Pinar (P. sylvestris) con sotobosque arbustivo de Erica sp y Juniperus sp 

 

Figura 10: Masa de rebollo (Quercus pyrenica) 

con subpiso de rebrotes de cepa en zona con fuerte 

presión ganadera 

 

Figura 11: Pinar de Pinus sylvestris con 

sotobosque arbustivo (Rubus sp.) 
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CLASE 3: ARBOLADO SOTOBOSQUE HERBÁCEO  

 

Figura 12: Hayedo (Fagus sylvatica) sin presencia de vegetación en el sotobosque 

 

Figura 13: Rebollar (Quercus pyrenaica) con sotobosque herbáceo 
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CLASE 4: MATORRAL 

 

Figura 14: Matorral sobre corta final de pino silvestre (Pinus sylvestris) 

 

Figura 15: Matorral de Juniperus sp. con alturas de 2 m 
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CLASE 5: PASTIZAL 

 

Figura 16: Mancha de pastizal rodeada por bosque de P. sylvestris 

 

Figura 17: Cortafuegos con vegetación herbácea y arbustiva que continúa bajo el arbolado adulto 

(P. sylvestris) 
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MEDIOCIONES REALIZADAS SOBRE LA VEGETACIÓN: 

 
  

 

 

 

Figura 18: Regenerado de Quercus pyrenaica con una altura de 50 cm, con una presión elevada de 

ramoneo 
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Figura 19: Primera rama sin ramonear a 1,90 m de altura, en arbolado denso de Q.. pyrenaica con 

elevada presión ganadera 

 

 

Figura 20: Formación de matorral de Vaccinum myrtillus y Crataegus monogyna y pterófitos de 1,8 m de 

altura 



Anexos  

 

49 

 

I I .  An e xo  E s t a d í s t i co  

 

Este Anexo contiene dos tablas con los estadísticos empleados como variables 

predictoras de los modelos, así en la Tabla 9 se muestran los derivados de la imagen 

SENTNEL y en la Tabla 10 los estadísticos derivados de los datos LiDAR con los 

acrónimos por los que aparecen en la base de datos 

Tabla 10: Listado de bandas de SENTINEL e índices derivados de ellas , contenidos en la base de datos 

de variables predictoras  

VARIABLE FÓRMULA ACRÓNIMO 

Banda 2 - b02 

Banda 3 - b03 

Banda 4 - b04 

Banda 8 - b08 

Normalized Difference Vegetacion 

Index (Rouse et al., 1974) 
     

       

       
 ndvi 

Soil-Adjusted Vegetation Index 

(Huete, 1988) 
      

       

         
        savi 

Optimized Soil-Adjusted Vegetation 

Index (Rondeaux et al., 1996) 
      

              

              
 osavi 

Modified Chlorophyll Absorption 

Ratio Index (Daughtry et al., 2000) 

MCARI = [(NIR-Red) – 0,2*(NIR-

Green)] * (NIR/Red) 
mcari 

Normalized Pigment Chlorophyll 

Ratio Index (Merzlyak et al., 1999) 
     

          

          
 ncpi 

Green Chlorophyll Index 

(Gitelson et al., 2005)          
   

     
    cigreen 

Modified Simple Ratio 

(Chen et al., 1996) 
    

 
   
      

  
   
      

 msr 

Enhanced Vegetation Index 

(Huete et al., 1997) 

EVI = 

             

                    
 

evi 
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Tabla 11: Listado de las variables LiDAR, con sus acrónimos, empleadas como variables predictoras  

VARIABLE ACRÓNIMO  VARIABLE ACRÓNIMO 

Elev minimum Elev_minim  
Elev strata (0 10 to 0 30) 

mode  
Elev_st_16 

Elev maximum Elev_maxim  
Elev strata (0 10 to 0 30) 

median 
Elev_st_17 

Elev mean Elev_mean  
Elev strata (0 10 to 0 30) 

stddev 
Elev_st_18 

Elev mode Elev_mode   
Elev strata (0 10 to 0 30) 

CV 
Elev_st_19 

Elev stddev Elev_stdde  
Elev strata (0 10 to 0 30) 

skewness 
Elev_st_20 

Elev variance Elev_varia   
Elev strata (0 10 to 0 30) 

kurtosis 
Elev_st_21 

Elev CV Elev_CV  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

total return count 
Elev_st_22 

Elev IQ Elev_IQ  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

return proportion 
Elev_st_23 

Elev skewness Elev_skewn  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

min 
Elev_st_24 

Elev kurtosis  Elev_kurto  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

max 
Elev_st_25 

Elev AAD Elev_AAD  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

mean 
Elev_st_26 

Elev MAD median Elev_MAD_m  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

mode  
Elev_st_27 

Elev MAD mode Elev_MAD_1  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

median 
Elev_st_28 

Elev L1 Elev_L1  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

stddev 
Elev_st_29 

Elev L2 Elev_L2  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

CV 
Elev_st_30 

Elev L3 Elev_L3  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

skewness 
Elev_st_31 

Elev L4 Elev_L4  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

kurtosis 
Elev_st_32 

Elev L CV Elev_L_CV  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

total return count 
Elev_st_33 

Elev L skewness Elev_L_ske  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

return proportion 
Elev_st_34 

Elev L kurtosis  Elev_L_kur  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

min 
Elev_st_24 

Elev P01 Elev_P01  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

max 
Elev_st_25 
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VARIABLE ACRÓNIMO  VARIABLE ACRÓNIMO 

Elev P05 Elev_P05  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

mean 
Elev_st_26 

Elev P10 Elev_P10  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

mode  
Elev_st_27 

Elev P20 Elev_P20  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

median 
Elev_st_28 

Elev P25 Elev_P25  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

stddev 
Elev_st_29 

Elev P30 Elev_P30  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

CV 
Elev_st_30 

Elev P40 Elev_P40  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

skewness 
Elev_st_31 

Elev P50 Elev_P50  
Elev strata (0 30 to 1 50) 

kurtosis 
Elev_st_32 

Elev P60 Elev_P60  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

total return count 
Elev_st_33 

Elev P70 Elev_P70  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

return proportion 
Elev_st_34 

Elev P75 Elev_P75  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

min 
Elev_st_35 

Elev P80 Elev_P80  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

max 
Elev_st_36 

Elev P90 Elev_P90  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

mean 
Elev_st_37 

Elev P95 Elev_P95  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

mode  
Elev_st_38 

Elev P99 Elev_P99  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

median 
Elev_st_39 

Canopy relief ratio Canopy_rel  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

stddev 
Elev_st_40 

Elev SQRT mean SQ Elev_SQRT_  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

CV 
Elev_st_41 

Elev CURT mean CUBE Elev_CURT_  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

skewness 
Elev_st_42 

Percentage first returns 

above 2 00 
Percentage  

Elev strata (1 50 to 5 00) 

kurtosis 
Elev_st_43 

Percentage all returns 

above 2 00 
Percenta_1  

Elev strata (above 5 00) 

total return count 
Elev_st_44 

(All returns above 2 00) / 

(Total first returns) * 100 
F_All_retu  

Elev strata (1 50 to 5 00) 

min 
Elev_st_35 

First returns above 2 00 First_retu  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

max 
Elev_st_36 

All returns above 2 00 All_return  
Elev strata (1 50 to 5 00) 

mean 
Elev_st_37 
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VARIABLE ACRÓNIMO  VARIABLE ACRÓNIMO 

Percentage first returns 

above mean 
Percenta_2  

Elev strata (1 50 to 5 00) 

mode  
Elev_st_38 

Percentage first returns 

above mode 
Percenta_3  

Elev strata (1 50 to 5 00) 

median 
Elev_st_39 

Percentage all returns 

above mean 
Percenta_4  

Elev strata (1 50 to 5 00) 

stddev 
Elev_st_40 

Percentage all returns 

above mode 
Percenta_5  

Elev strata (1 50 to 5 00) 

CV 
Elev_st_41 

(All returns above mean) / 

(Total first returns) * 100 
F_All_re_1  

Elev strata (1 50 to 5 00) 

skewness 
Elev_st_42 

(All returns above mode) / 

(Total first returns) * 100 
F_All_re_2  

Elev strata (1 50 to 5 00) 

kurtosis 
Elev_st_43 

First returns above mean First_re_1  
Elev strata (above 5 00) 

total return count 
Elev_st_44 

First returns above mode First_re_2  
Elev strata (above 5 00) 

return proportion 
Elev_st_45 

All returns above mean All_retu_1  
Elev strata (above 5 00) 

min 
Elev_st_46 

All returns above mode All_retu_2  
Elev strata (above 5 00) 

max 
Elev_st_47 

Total first returns Total_firs   
Elev strata (above 5 00) 

mean 
Elev_st_48 

Total all returns  Total_all_  
Elev strata (above 5 00) 

mode  
Elev_st_49 

Elev strata (below 0 10) 

total return count 
Elev_strat  

Elev strata (above 5 00) 

median 
Elev_st_50 

Elev strata (below 0 10) 

return proportion 
Elev_str_1  

Elev strata (above 5 00) 

stddev 
Elev_st_51 

Elev strata (below 0 10) 

min 
Elev_str_2  

Elev strata (above 5 00) 

CV 
Elev_st_52 

Elev strata (below 0 10) 

max 
Elev_str_3  

Elev strata (above 5 00) 

skewness 
Elev_st_53 

Elev strata (below 0 10) 

mean 
Elev_str_4  

Elev strata (above 5 00) 

kurtosis 
Elev_st_54 

Elev strata (below 0 10) 

mode  
Elev_str_5  

Elev strata (above 5 00) 

return proportion 
Elev_st_45 

Elev strata (below 0 10) 

median 
Elev_str_6  

Elev strata (above 5 00) 

min 
Elev_st_46 

Elev strata (below 0 10) 

stddev 
Elev_str_7  

Elev strata (above 5 00) 

max 
Elev_st_47 

Elev strata (below 0 10) 

CV 
Elev_str_8  

Elev strata (above 5 00) 

mean 
Elev_st_48 

Elev strata (below 0 10) 

skewness 
Elev_str_9  

Elev strata (above 5 00) 

mode  
Elev_st_49 
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VARIABLE ACRÓNIMO  VARIABLE ACRÓNIMO 

Elev strata (below 0 10) 

kurtosis 
Elev_st_10  

Elev strata (above 5 00) 

median 
Elev_st_50 

Elev strata (0 10 to 0 30) 

total return count 
Elev_st_11  

Elev strata (above 5 00) 

stddev 
Elev_st_51 

Elev strata (0 10 to 0 30) 

return proportion 
Elev_st_12  

Elev strata (above 5 00) 

CV 
Elev_st_52 

Elev strata (0 10 to 0 30) 

min 
Elev_st_13  

Elev strata (above 5 00) 

skewness 
Elev_st_53 

Elev strata (0 10 to 0 30) 

max 
Elev_st_14  

Elev strata (above 5 00) 

kurtosis 
Elev_st_54 

Elev strata (0 10 to 0 30) 

mean 
Elev_st_15   
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I I I .  An e xo  de  V e ge t a c i ó n  

 

A continuación se muestran los tipos de vegetación presentes en la Comunidad 

Autónoma de La Rioja según el MFE de la CC AA. Se detalla la superficie que ocupan 

en el territorio especificando la extensión dentro del MUP 141  

Tabla 12: Estratos de vegetación identificados por el MFE para la Comunidad Autónoma de La Rioja 

con sus superficies totales y dentro del MUP 141 

LEYENDA 

SUPERFICIES 

La Rioja (ha) La Rioja (%) 
MUP 141 

(ha) 

MUP 141 

(%) 

Superficies no susceptibles de 

aprovechamiento pascícola 
184751,67 3,6647 265,83 3,26 

Abedular 164,15 0,0033 - - 

Abetal de Douglas 14488,25 0,2874 - - 

Acebeda 3049,99 0,0605 83,69 1,03 

Aliagares, aulagares y afines 281838,32 5,5905 - - 

Argomales (tojares) atlánticos o 

subatlánticos  
9597,43 0,1904 - - 

Avellaneda 219,09 0,0043 - - 

Bosque de ribera 56435,54 1,1195 22,74 0,28 

Bosque mixto - Pinar 1816,09 0,0360 0,07 0,00092 

Bosque mixto de frondosas 48989,52 0,9718 131,55 1,62 

Brezales de mesófilos a 

xerófilos y biercolares 
179018,95 3,5510 394,85 4,85 

Brezales, matorrales de 

Ericaceae y agrupaciones 
36097,02 0,7160 - - 

Bujedos (Buxus sempervirens, 

B, balearica) 
53939,03 1,0699 - - 

Chopera 32865,49 0,6519 - - 

Chumberas 8,30 0,0002 - - 

Cortafuegos 15387,67 0,3052 125,14 1,54 

Coscojares 335,38 0,0067 - - 
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LEYENDA 

SUPERFICIES 

La Rioja (ha) La Rioja (%) 
MUP 141 

(ha) 

MUP 141 

(%) 

Coscojares + puros (Quercus 

coccifera) 
15706,33 0,3115 - - 

Cultivo agrícola  1779518,87 35,298 - - 

Cultivo forestal 4256,69 0,084 - - 

Cultivos  4499,14 0,089 - - 

Encinar 184954,45 3,669 5,77 0,07 

Encinar - Bosque Mixto 3776,97 0,075 - - 

Encinar - Pinar 31464,68 0,624 - - 

Enebrales 55048,40 1,092 29,46 0,36 

Erizonales, erizales y abrojales  127,80 0,003 - - 

Escobillares y matorrales 

mixtos  
154,48 0,003 - - 

Escobonales/xesteiras 11732,97 0,233 - - 

Espinares 44377,81 0,880 37,01 0,45 

Esplegares, salviares y salvio-

esplegares 
6115,85 0,121 - - 

Gayubares (Arctostaphylos uva-

ursi) 
1523,51 0,030 - - 

Hayedo 240000,19 4,761 1008,51 12,38 

Hayedo - Bosque mixto 14292,99 0,284 3,79 0,05 

Hayedo - Encinar 809,95 0,016 - - 

Hayedo - Pinar 11286,36 0,224 283,85 3,49 

Hayedo - Robledal 22234,03 0,441 128,06 1,57 

Herbazal / Pastizal 88812,75 1,762 102,12 1,25 

Jaguarzales y jaral-carpazales 

menores 
123,25 0,002 - - 

Jarales 1267,11 0,025 - - 

Jarales mixtos o mezclados  183945,27 3,649 - - 

Jarales y matorrales de 

Cistáceas 
19926,37 0,395 - - 

Matorrales hiperxerófilos, 

gipsófilos, halófilos  
1204,27 0,024 - - 
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LEYENDA 

SUPERFICIES 

La Rioja (ha) La Rioja (%) 
MUP 141 

(ha) 

MUP 141 

(%) 

Mezcla de coníferas 70883,11 1,406 31,96 0,39 

Mezcla de coníferas y frondosas 34888,52 0,692 182,90 2,25 

Mezcla de frondosas 63146,50 1,253 59,32 0,73 

Mezcla de matorrales de 

labiadas y tomillares 
93848,57 1,862 - - 

Mezcla de matorrales de 

leguminosas retamoides 
21365,66 0,424 26,31 0,32 

Msc matorral/cultivo y/o pr  80,78 0,002 - - 

Msc matorral/cultivo y/o prado 1084,87 0,022 0,77 0,01 

Otras coníferas de repoblación 2734,27 0,054 - - 

Pastizal de alta montaña 57478,43 1,140 - - 

Pastizal-Matorral 146680,02 2,910 150,37 1,85 

Pinar carrasco 63827,25 1,266 - - 

Pinar laricio 77708,36 1,541 - - 

Pinar negral 6076,22 0,121 - - 

Pinar negro 17102,00 0,339 16,58 0,20 

Pinar piñonero 2835,17 0,056 - - 

Pinar silvestre 268636,47 5,329 4037,51 49,58 

Piornales de montaña 5026,71 0,100 - - 

Piornales y matorrales 

retamoideos afines 
21486,12 0,426 116,90 1,44 

Quejigar 60151,02 1,193 - - 

Ramblas 1796,67 0,036 - - 

Rebollar 271306,53 5,382 738,53 9,07 

Robledal - Encinar 26973,38 0,535 14,11 0,17 

Robledal - Pinar 13586,41 0,269 123,15 1,51 

Robledal atlántico 2113,82 0,042 22,21 0,27 

Romerales 9662,09 0,192 - - 

Sabinar 15562,49 0,309 - - 
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LEYENDA 

SUPERFICIES 

La Rioja (ha) La Rioja (%) 
MUP 141 

(ha) 

MUP 141 

(%) 

Sabinares y enebrales rastreros 8,56 0,000 - - 

Talas 401,36 0,008 - - 

Tamarizal 4925,41 0,098 - - 

Tomillares y agrupaciones 

fisonómicamente afines 
33811,37 0,671 - - 

SUPERFICIE TOTAL: 5.041.350,54 
 

8.143,09 
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I V .  An e xo  C a r t o gr á f i co  

 

En este Anexo se muestran las salidas gráficas obtenidas para cada uno de los 

Factores calculados, así como la capa temática de la que derivan. A continuación se 

muestran, por orden, cada uno de los mapas generados: 

1. Mapa de pendientes 

2. Mapa de Factor de Pendiente 

3. Mapa de NDVI 

4. Mapa de Factor de Cobertura de Suelo 

5. Mapa de Clases de Vegetación 

6. Mapa de Factor de Vegetación 

7. Mapa de Coeficiente de Admisibilidad a Pastos 
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