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Resumen

El didametro de los arboles es una variable fundamental en el manejo forestal. Los sensores LiDAR
aerotransportados han demostrado su utilidad en el apoyo de inventarios forestales; sin embargo, con ellos no
es posible medir directamente el didmetro de los arboles. Pinus hartwegii es la principal especie arbdrea de las
partes altas de México, aporta importantes servicios ecosistémicos como la captura de carbono e infiltracién del
agua de lluvia. El objetivo del presente estudio fue disefiar una ecuacidén que permita estimar el didmetro
normal de arboles individuales de P. hartwegii, a partir de medidas del arbolado obtenidas de datos LiDAR
aerotransportados. Sobre un ortomosaico digital se seleccionaron 85 arboles de P. hartwegii que fueran
identificables y se registraron sus coordenadas UTM; con estas se localizaron en campo y se les midié el
diametro normal, la altura total, la altura de fuste limpio y el didmetro de copa. Se ubicaron en una nube de
puntos LiDAR en la que se midieron las mismas variables que en campo, excepto el didmetro normal. Se
evaluaron 29 modelos consignados en la literatura para estimar el didmetro normal y se utilizaron siete
variables independientes de los datos L/IDAR. El mejor modelo (M27) es una adecuacién conocida como
Gompertz. Se obtuvo un R2ajd = 0.884, RECM = 6.5 cm. Los resultados de la validacion indican que sus
estimaciones son acertadas para calcular el didametro normal en funcién de la altura total y el didmetro de copa
a partir de datos LiDAR.
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Abstract

DBH is a fundamental variable in forest management. Airborne LIiDAR sensors have demonstrated their
usefulness in supporting forest inventories; however, it is not possible to directly measure DBH with them. Pinus
hartwegii is the main tree species in the highlands of Mexico, providing important ecosystem services such as
carbon sequestration and rainwater infiltration. The objective of this study was to design an equation to
estimate the DBH of individual P. hartwegii trees, based on tree measurements obtained from airborne LiDAR
data. 85 identifiable P. hartwegii trees were selected on a digital orthomosaic and their UTM coordinates were
recorded. With these coordinates they were located in the field and their DBH, total height, height to crown base
and crown diameter were measured. They were located in a LiDAR point cloud and the same variables were
measured as in the field, except for the DBH. 29 models reported in the literature were evaluated to estimate
normal diameter, using 7 independent variables obtained from the LiDAR data. The best model (M27) is an
adaptation of the one known in the literature as Gompertz. It obtained an R2adj=0.884, RMSE=6.5 cm. The
validation results indicate that its estimates are adequate for calculating the DBH from the total height and
crown diameter obtained from LiDAR data.

Key words: Airborne, individual trees, LiDAR, Pinus hartwegii Lindl., regression, remote sensing.

Introduccion

El diametro normal es una de las variables dasométricas mas utilizadas en inventarios
forestales (Fu et al., 2018), no solo para el estudio de arboles individuales, sino de la
estructura de los bosques (Hulshof et al., 2015). Entre otras aplicaciones, permite
estimar variables como la altura total (Ng'andwe et al., 2019), el didmetro de copa
(Ogana, 2019), el volumen (Valverde et al., 2022), asi como la biomasa y el carbono

en la parte aérea del arbol (Montes de Oca-Cano et al., 2020).

La percepcidn remota ha demostrado su beneficio en diferentes &reas del
conocimiento, tanto para clasificacidon, como para deteccion de cambios (Ma et al.,
2019). En el sector forestal se ha utilizado en el estudio de la biodiversidad (Wang &
Gamon, 2019), como apoyo a los inventarios forestales (Lara-Vasconez & Chamorro-
Sevilla, 2018) y, en general, en el manejo forestal (Ancira-Sanchez & Trevifio-Garza,
2015). Los sensores pasivos que registran los datos en imagenes multiespectrales han

tenido gran aplicacién. Sin embargo, en afios recientes, los sensores activos como los
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LIDAR (Light Detection and Ranging) aerotransportados han adquirido relevancia
debido a que es posible obtener las alturas de los objetos y, por lo tanto, realizar

analisis de los datos en tercera dimension (Guo et al., 2021; Reutebuch et al., 2005).

La medicién del didmetro de copa y la altura de los arboles individuales es factible
con datos LIDAR obtenidos en dispositivos aerotransportados (Galvincio & Popescu,
2016; Shiota et al., 2017). En el caso del diametro normal, no es posible su medicién
directa (Allouis et al., 2013) pues la copa de los arboles impide el paso de la mayoria
de los pulsos laser. No obstante, algunos autores como Bi et al. (2012) y Hall et al.
(1989) han sugerido que, si se puede utilizar el diametro normal para estimar otras
caracteristicas del arbolado; entonces también es posible generar una funcién inversa
que utilice algunas caracteristicas del arbolado medidas con sensores remotos para
estimar el diametro normal. De esta forma, Hall et al. (1989) han trabajado con la
altura total y el area de copa, derivados de fotografias aéreas como variables
explicatorias del diametro normal. Liu et al. (2017) han manejado el area de copa

extraida de imagenes procedentes de vehiculos aéreos no tripulados.

Los datos LiDAR también se han incorporado en este tipo de investigaciones; Fu et
al. (2018) utilizaron la altura y la proyeccion del area de copa, mientras que Yang et
al. (2020) se basaron en la altura, el ancho de copa y el area de copa. Con esa
premisa, Islas-Gutiérrez et al. (2023), en un trabajo exploratorio, evaluaron dos
modelos lineales y dos de potencia para estimar el didmetro normal de Pinus
hartwegii Lindl. a partir de datos LIDAR; sus resultados sugieren profundizar en la
busqueda, a partir de los modelos biométricos registrados en la literatura, de un

modelo que tenga mejores ajustes estadisticos.

Pinus hartwegii es la especie arbdrea que habita en las zonas mas altas del Valle de
México, se desarrolla entre 3 000 y los 4 200 msnm; tiene un papel relevante en la
provisidn de servicios ecosistémicos (Pérez-Suarez et al., 2022), por lo que debe ser

protegida con un manejo forestal que asegure su permanencia en el futuro. Como
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una contribucién a ese propdsito, el objetivo del presente estudio consistié en como
identificar una ecuacion que permita estimar el diametro normal de arboles
individuales de Pinus hartwegii, a partir de medidas del arbolado obtenidas de datos

LiDAR aerotransportados.

Materiales y Métodos

Area de estudio

La investigacidon se realizd en las areas forestales de los ejidos Tequexquinahuac,
San Dieguito Xochimanca, Santa Maria Nativitas, San Pablo Ixayoc y San Miguel
Tlaixpan, municipio Texcoco, Estado de México, México; ubicado entre las
coordenadas 19°24’33.24” y 19°26'18.53” latitud norte y 98°43'47.43" vy
98°45’24.22" longitud oeste (Figura 1), en una superficie de 500 ha, con una
altitud promedio de 3 570 m. El clima predominante es templado-himedo con
lluvias en verano, temperatura media entre 10 y 14 °C y una precipitacion media

anual entre 900 y 1 200 mm (Hernandez-Ramirez et al., 2022).

57



Revista Mexicana de Ciencias Forestales Vol. 16 (92)
Noviembre - Diciembre (2025)

98°45'00” O 98°44'06” O

19°26'06" N
19°26'06” N
19°25'24.82” N
19°25'24.82” N

19°25'30” N
19°25'30” N

19°24'54" N
19°24'54” N

19°25'24.82" N
19°25'24.82" N

98°45'00” O 98°44'06" O 98“4435.02" (o]
Arboles seleccionados
A = Ubicacion de los arboles en el area de estudio; B = Arbol identificado en la
ortofoto digital; C = Arbol identificado en los datos LiDAR.

Figura 1. Area de estudio y ubicacién de los &rboles.

La vegetacidn arbdrea se caracteriza por rodales maduros de los géneros Pinus, Abies
y Quercus, de los cuales Pinus hartwegii es la especie predominante a partir de 3 500
msnm. Parte del area de estudio se localiza dentro de la poligonal del Parque
Nacional Iztaccihuatl-Popocatépetl en la que no estdan autorizados los
aprovechamientos forestales maderables, salvo para colecta cientifica, saneamiento y

uso doméstico (Comisién Nacional de Areas Naturales Protegidas [Conanp], 2013).
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Toma de datos

La nube de puntos LiDAR se obtuvo con un sensor Leica® modelo ALS60 montado en
una avioneta. El vuelo se realizé a una velocidad de 167 km hl y una altura
promedio de 808 m, lo que hizo posible obtener una densidad de 8 puntos por m2. En
ese mismo vuelo se tomaron fotografias aéreas con una camara Leica® modelo RC30;
las cuales se usaron para generar un ortomosaico digital con resolucion espacial de
10x10 cm.

Sobre el ortomosaico, desplegado en el software QGis version 3.42 (QGIS
Development Team, 2024), se seleccionaron 85 arboles de Pinus hartwegii
distribuidos en el area de estudio (Figura 1A), que se pudieran reconocer en campo

(Figura 1B), y se registraron sus coordenadas UTM.

Entre enero y marzo de 2019, con el apoyo de receptores GNSS (Garmin® eTrex 10
y Garmin® GPSMAP 78s, ambos con error de ubicacion de £3.65 m), se localizaron
los 85 arboles en el campo. A cada uno se le midié el diametro normal (Dn; cm) con
cinta diamétrica marca Forestry Suppliers® modelo 349D, la altura total (AT; m) y
la altura de fuste limpio (AF; m) con un clindmetro electrénico Hag/6f® modelo CI
Gen 2, y el diametro de copa mayor y menor con una cinta métrica de fibra de
vidrio de 30 m marca Lufkin® modelo HLF030, con esos didametros de copa medidos

en campo, se calculd el diametro de copa promedio (DC; m).
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Atributos de los arboles derivados de LiDAR

Con el software FUSION/LDV versidén 4.61 (McGaughey, 2024) se generd el modelo
digital de terreno con el cual se normalizé la nube de puntos LiDAR. Se utilizaron las
coordenadas de los arboles para localizarlos en la nube de puntos (Figura 1C). A
cada arbol se le midio la altura total (ATL; m), la altura de fuste limpio (AFL; m) vy el
diametro de copa mayor y menor. Con esas dos mediciones se calculd el didametro
de copa promedio (DCL; m). Ademas, se generaron las variables sugeridas por
Oono y Tsuyuki (2018): longitud de copa (LCL) con la Ecuacion 1, relacion de copa
(RCL) con la Ecuacidon 2, superficie lateral de copa (SCL) con la Ecuacién 3 vy el
volumen de copa LiDAR (VCL) con la Ecuacién 4. Para el célculo de SCL y VCL se

asumioé que la copa de los arboles era cénica.

LCL=ATL-AFL (1)

_ia
RCL= e (2)

SCL=n"> V/(DE +L1cz (3)

VCL=

H(L;T LcL @)

Donde:

n = Numero de observaciones
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Analisis estadistico

Para verificar la concordancia entre las medidas de campo y las de los datos LiDAR
se calculé el Coeficiente de Correlacion de Pearson y se realizd una prueba de

diferencia de medias entre ellas (Ott & Longnecker, 2010).

Del conjunto de arboles, se selecciond al azar una muestra (80 %) que se utilizd
para ajustar los modelos. El porcentaje restante (20 %) se utilizd para validar el
modelo con mejores estadisticos de ajuste. Al iniciar el analisis estadistico, se
calcularon los coeficientes de Correlacion de Pearson entre las siete variables LiDAR
y el Dn. Derivado de este analisis, se seleccionaron como variables independientes
de los modelos de regresion las tres variables LiDAR que tuvieron mayor correlacion
con el Dn y que a su vez presentaron baja correlacion entre ellas. De la literatura,
se seleccionaron modelos de tipo potencia, y modificaciones de los conocidos como
Richards, Hossfeld 1, Schumacher y Gompertz. De esta forma, se evaluaron trece
tipos de modelos (Cuadro 1). Para el caso del propuesto por Islas-Gutiérrez et al.
(2023) se considerd Unicamente la versidon con dos variables explicatorias dado que

fue el que registré mejores estadisticas de ajuste.
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Cuadro 1. Estructura de los modelos utilizados para estimar el didmetro normal.

Modelo Fuente
Dn = g, xfl xfz += Islas-Gutiérrez et al. (2023)
Dn = gy e F1®) ¢ ¢ Yang et al. (2020)
Dn = f, e ‘Fr¥1+Faxal 4 o Yang et al. (2020)
Dn = fiy e~ Frxu+ Faxa+ Baxal Yang et al. (2020)
x7 Hernandez et al. (2020)

n=—7———
" {lrj‘n+ _lrj‘l-rj_]' T

xf . Hernandez et al. (2020)
- £

On =
" {_,[?D-l—_,ﬂl_rj_-l-.,f_i‘:x:]—

xi s Hernandez et al. (2020)
- £

Dn =
" (By+ Brxy + Boxa + faxg )’

Dn =g (e +e Hernandez et al. (2020)

Dn = gngl-fﬂlﬁwzﬁi L Hernandez et al. (2020)

D = gng[—fﬂuﬁ%ﬁwaﬁ:{ . Hernandez et al. (2020)
Dn = g, elf elflzx] o o Hernadndez-Cuevas et al. (2018)
Dn = B, glfretfmrfiml Hernandez-Cuevas et al. (2018)
Dn = B, glsretfmrfamsfen] o Hernandez-Cuevas et al. (2018)

Dn = Didmetro normal; Bo, B1, B2, B3 Y B4 = Parametros del modelo; xi1, x2y x3 =

Variables predictoras; € = Error aleatorio.
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Para establecer el mejor modelo se considerd el Coeficiente de Determinacidn
ajustado por el niumero de parametros (RZajd), la Raiz del Error Cuadratico Medio
(RECM), el valor del Criterio de Informacion de Akaike (AIC), ademas de cumplir los
supuestos de normalidad en la distribucidn de los residuales y homogeneidad de
varianza. Con el fin de facilitar el proceso de seleccion de los modelos ajustados con
base en los tres primeros estadisticos, se siguid el procedimiento de calificacion
propuesto por Tamarit-Urias et al. (2014). Asimismo, se determind como otro criterio
importante la significancia (p<0.05) de los parametros de regresién en cada modelo.

El ajuste de los modelos se realizé en SAS® version 9.3 (SAS Institute Inc., 2011).

Para la validacidon del modelo se utilizoé el Coeficiente de Correlacion Intraclase (CCI)
(Martinez-Pérez & Pérez-Martin, 2023) y una prueba de t con muestras pareadas. A
diferencia del Coeficiente de Correlacion de Pearson que evalla la intensidad de la
asociacién lineal entre dos variables, el CCI pondera la concordancia de las
mediciones (Fau et al., 2020). De acuerdo con Koo y Li (2016), se usé un modelo
de efectos mixtos de dos factores, con una medida Unica y acuerdo absoluto. Los
calculos se realizaron con el comando icc del paquete irr y el comando t.test, ambos
del software R version 4.4.3 (R Core Team, 2025).

Resultados y Discusion

La muestra de arboles utilizada en este estudio se distribuyd en un intervalo de
diametros normales entre 9 y 90 cm, alturas totales de 5 a 33 m, alturas de fuste
entre 1.5 y 20 m y diametros de copa de 1.9 a 15.5 m. Los valores de las variables
LiDAR tuvieron correlaciones superiores a 0.95 con los valores de campo (Figura 2).

Con respecto a las pruebas de medias, no se rechazé la hipdtesis nula para las
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variables altura total (p=0.558) y didmetro de copa (p=0.031), no asi para la
variable altura de fuste limpio que resulté altamente significativa, lo que rechazé la
hipotesis de igualdad (p<0.001).
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A = Histograma de frecuencia del diametro normal; B = Correlacién de la altura

total; C = Correlacion de la altura de fuste; D = Correlacion del diametro de copa.

Figura 2. Dispersidn y correlaciones entre los datos de campo y LiDAR.

Con base en el analisis de correlacién entre las variables predictoras LiDAR vy la
variable de respuesta, ATL, DCL y SCL presentaron las mayores correlaciones (r=0.8;
p<0.01) con el Dn (Figura 3). Sin embargo, SCL mostrd alta correlacion con DCL
(r=0.911; p<0.001) y VCL (r=0.982; p<0.001); lo que sugiere un problema

potencial de autocorrelacién con estas variables, por lo que SCL se descartd como
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posible variable predictora del Dn. VCL es la siguiente variable con mayor correlacion
con el Dn (r=0.764; p<0.001); sin embargo, tiene una alta correlacion con DCL
(r=0.908; p<0.001), por lo que también se descartd. La variable AFL tuvo un
Coeficiente de Correlacion con el Dn de 0.713 (p<0.001) y la correlacién con las otras
posibles variables predictoras fue menor a 0.9. Por ello, AFL se consideré como la

tercera variable independiente para incluir en los modelos que estiman Dn.

ATL AFL DCL LCL RCL SCL VCL Dn

Corr: Corr: Corr: Corr Corr Corr: Corr: E'
0.851*** 0.786*** 0.724*** -0.456*** 0.765*** 0.697** 0.898*** ™
Corr: Corr: Corr: Corr: Corr: Corr: %
0.572*** 0.260* | -0.831**% | 0.406** | | 0.375™* | |0.713***
:' Corr: Corr Corr Corr: Corr: o]
0.673™ -0.227. 0.911*** 0.908"* 0.872""" R
8 .' .g i Corr Corr Corr: Corr =
7 4 ¢ .I|| 0.256* 0.883*** 0.797*** 0.675** =
.-.
1 " Corr: Corr: Comr: =
.?’ |u hl 0.053 0042 -0.405* R
Corr: Corr: g
0.982*** 0.800***
.N: Mn ’ 5
Corr: ﬁ
| ; 0.764 I
. "
; ¥ : f %‘l 4( e u‘ g
[} L .
L L] ". 1 1

ATL = Altura total LiDAR; AFL = Altura de fuste LiDAR; DCL = Didmetro de copa
LiDAR; LCL = Longitud de copa LiDAR; RCL = Relacién de copa LIiDAR; SCL =
Superficie de copa LiDAR; VCL = Volumen de copa LiDAR; Dn = Didmetro normal;
Corr. = Correlacion; *p<0.05, **p<0.01, ***p<0.001.

Figura 3. Dispersidn y coeficientes de correlaciones de Pearson del diametro

normal con cada una de las variables medidas en los datos LiDAR.
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Cabe hacer notar que el Coeficiente de Correlacidn de Pearson estima correlaciones
lineales, las cuales no son necesariamente las que ocurren entre las variables
predictoras con el diametro normal; sin embargo, en la fase previa al ajuste,
constituye una aproximacion importante para determinar variables con posibles
relaciones significativas en la modelacién del diametro normal, por lo que se ha

utilizado para este propdsito en otros estudios (Zhang et al., 2023).

Una vez seleccionadas las variables por incorporar en los modelos propuestos
(Cuadro 1), resultaron un total de 29 ecuaciones para evaluar con las

combinaciones de las variables predictoras definidas (Cuadro 2).

Cuadro 2. Modelos evaluados para estimar el diametro normal de Pinus hartwegii Lindl.

iD Modelo D Modelo

M1 Dn = by ATL™ DCLP: M16 Dn = bue['ﬁ"ﬁ}:

M2 Dn = by e~ 1aTD) M17 Dn = bng[—fa.ﬁ}:

M3 Dn = by g~ P47t M18 Dn = bpg[—f&-.ﬁ}:

M4 Dn = by e~Bs2cL) M19 Dn = bne[_fa'FlLJ' a:ﬁ}:
M5 Dn = by g~ 'B14TL + BadFL] M20 Dn = by E?[ (bym + bager )]
M6 On = '[’n g~ 'P1ATL + DeL) M21 Dn = b g[ rﬂ'lfh_ +=':L-.Eh ,-
M7 Dn = by g~ 'B1AFL + DCLJ M22 Dn = b, E7[ (byry + by + baper )L
M8 Dn = b, g~ BuATL + BaAFL + b3DCL) M23 Dn = b, g[i'u glb2 ATL)]

M9 ATL M24  pn = p, eltre™ ]

= (b, + B ATLE
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M10 Dn = L M25 Dn = b, g[i'l glbz DL
(b, + b,AFL)

ML p, = _ ber M26  pn = b, glbre™ T
(by + B, DCL)?

M12 Dn = ATL M27 Dn = bp g[i:'l gibz ATL + b3 DCLY)
" (b, + b,ATL + b,DCL)

MI3 = ATL M28  pp = b, et el P20
(by + B ATL + b, AFL)®

Mid  p, = ATL _ M29  pp = b, glbre™2 T h TR AT ]
(by + b AFL + b,DCLF

M15 5 ATL
"= by + B,ATL + b,AFL + b,DCLY

Dn = Diametro normal; ATL = Altura total LiDAR; AFL = Altura de fuste LiDAR; DCL =
Diametro de copa LiDAR; bo, b1, b2, b3 y bs = Estimadores.

Los ajustes de las 29 ecuaciones indicaron que los valores de RECM variaron entre 6.43
y 14.34 cm; los modelos M29, M27 y M22 registraron los menores valores (Cuadro 3).
En el caso del R%ajd varid entre 0.885 y 0.427, nuevamente los modelos M29, M27 vy
M22 tuvieron un mayor valor (>0.88) Finalmente, los valores del criterio de Akaike
fluctuaron entre 257.53 y 364.13, los modelos M27, M1 y M29 presentaron los menores
valores de AIC (<258) (Cuadro 3).
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Cuadro 3. Estadisticas de ajuste de los modelos evaluados para estimar el diametro

normal a partir de datos LiDAR.

Modelo  RECM Calificacion R2ajd Calificacion ALC Calificacion Calificacion
RECM R2ajd AIC general
M1 6.52 4 0.882 4 257.85 2 10
M2 9.44 22 0.752 22 307.26 22 66
M3 14.34 29 0.427 29 364.13 29 87
M4 10.04 23 0.719 23 315.64 23 69
M5 9.33 21 0.757 21 306.61 21 63
M6 7.30 8 0.851 8 273.34 8 24
M7 8.95 20 0.777 20 300.99 20 60
M8 7.31 9 0.851 9 274.49 9 27
M9 8.48 17 0.799 17 292.76 17 51
M10 11.03 24 0.661 24 328.49 24 72
M11 13.72 28 0.475 28 358.09 28 84
M12 8.30 16 0.808 16 290.81 16 48
M13 6.67 6 0.876 6 261.00 5 17
M14 11.10 25 0.656 25 330.33 25 75
M15 6.65 5 0.877 5 261.56 6 16
M16 8.64 19 0.792 19 295.28 19 57
M17 13.45 27 0.495 27 355.44 26 80
M18 8.00 13 0.822 13 284.72 13 39
M19 8.12 14 0.816 14 287.77 14 42
M20 6.70 7 0.875 7 261.71 7 21
M21 7.73 11 0.833 11 281.13 11 33
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M22 6.49 3 0.883 3 258.18 4 10
M23 8.50 18 0.799 18 293.98 18 54
M24 13.41 26 0.498 26 355.99 27 79
M25 7.81 12 0.830 12 282.52 12 36
M26 8.19 15 0.813 15 289.91 15 45
M27 6.46 2 0.884 2 257.53 1 5
M28 7.42 10 0.847 10 276.39 10 30
M29 6.43 1 0.885 1 257.93 3 5

RECM = Raiz del Error Cuadratico Medio; R?ajd = Coeficiente de determinacion

ajustado; AIC = Criterio de Informacion de Akaike.

Los modelos con una sola variable explicatoria que incluyeron DCL, presentaron los
mejores estadisticos de ajuste, seguidos por aquellos en los que la variable fue la
ATL. Los modelos con dos variables, en los cuales se incluyen de forma conjunta
ATL y DCL tuvieron mejores valores de ajuste, que coincide con lo sefhalado por Bi
et al. (2012) e Islas-Gutiérrez et al. (2023). La incorporacion de la AFL como
variable junto a ATL o DCL no mejord el ajuste estadistico de los modelos, por lo
cual se consideré como una variable con bajo valor predictivo en la modelacién del
Dn a partir de datos LiDAR. De los modelos con las tres variables, el M29 fue el que

presentd mejores estadisticos, seqguido por el M22.

Al hacer un comparativo general de los 29 modelos, el M27 y el M29 alcanzaron
la mejor calificacion global de todos (Cuadro 3). El M27 tuvo el menor valor de
AIC, que es un criterio util en la comparacion de modelos con diferente nimero
de variables (Fox, 2015), aunque registr6 menores valores de RECM y R?ajd. El
M1 y M22 fueron los siguientes, con valores muy cercanos a los dos

anteriormente mencionados. El M22 presentd menor valor de RECM y mayor
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R?ajd, mientras que M1 menor AIC debido a que es un modelo de tres

parametros, y el M22 tiene cuatro parametros.

La altura total es una variable ampliamente usada en la modelacion de relaciones
altura-diametro normal en coniferas (Mehtatalo et al., 2015), lo que se refleja en la
importancia de esta variable en la modelacion del Dn con los datos LiDAR. En tanto
que el didmetro de copa, si bien no es tan utilizado en la modelacion del diametro
normal, presenta una relacién bioldgica plausible con el didametro normal (Coombes
et al., 2019).

Al analizar el cumplimiento de los supuestos de la regresién de los dos modelos con
mejores ajustes (M27 y M29) se observé que en ambos los errores tuvieron una
distribucién normal y varianza constante, a juzgar por los valores de la prueba de
Shapiro-Wilk y Breusch-Pagan (Cuadro 4). Con respecto a las pruebas de
significancia de los estimadores de regresidon, el bz del M29 no fue significativo
(p<0.05) (Cuadro 4). Por ello, se concluye que el M27 es la mejor opcidén de los

diferentes modelos evaluados.
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Cuadro 4. Valores y pruebas de significancia de los estimadores y prueba de

normalidad de los residuales de los modelos M27 y M29.

Shapiro-Wilk Breusch-Pagan

Mod. Par. Est. Valor t Pr>|t|
Valor p Valor p
M27 Bo 104.318 2.91 0.005 0.516 0.635
B -3.676 -3.51 0.0008
B2 -0.036 -2.36 0.0215
B3 -0.100 -1.82 0.0491
M29 Bo 104.489 3.17 0.0024 0.507 0.807
B -3.801 -3.57 0.0007
B2 -0.044 -2.28 0.0257
B3 0.010 1.16 0.2519
B4 -0.095 -2.01 0.0484

Mod. = Modelo; Par. = Parametro; Est. = Estimador; Bo, Bi, B2, B3 Y B+ =

Parametros del modelo.

El valor de R?ajd del modelo M27 es superior a los registrados (R?=0.68) por Verma et
al. (2014), quienes utilizaron la proyeccion del area de copa como Vvariable
independiente para cinco especies del género Eucalyptus L'Hér. en Australia; los
citados por Oono y Tsuyuki (2018) para el cedro japonés (Cryptomeria japonica
(Thunb. ex L. f.) D. Don) (R%ajd=0.7301) y para el ciprés japonés (Chamaecyparis
obtusa (Siebold & Zucc.) Endl.) (R%ajd=0.7433), con tres variables LiDAR como
predictoras del Dn; los documentados por Fu et al. (2018) en cuatro modelos que
analizaron (R?<0.53), asi como los obtenidos por Islas-Gutiérrez et al. (2023)
(R2ajd=0.8781).
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Con base en todos los criterios estadisticos anteriores, se considera que el modelo
M27 es el mas adecuado para estimar el Dn de arboles individuales de P. hartwegii

a partir de las variables ATL y DCL.

En el Cuadro 5 se muestran los resultados de la validacién del M27. Al respecto, Koo
y Li (2016) indican que para la interpretacion del CCI se considere tanto el valor
puntual, como el intervalo de confianza. En este caso, el valor del CCI es 0.9 y el
limite inferior del intervalo de confianza es menor a 0.9, por lo que se concluye que
el modelo tiene una buena confiabilidad. Con respecto a la prueba de diferencia de
medias, no hubo evidencia para rechazar la hipotesis nula de igualdad, lo que
fortalece la conclusién de que las estimaciones del modelo son adecuadas para
calcular el diametro normal a partir de la altura total y el didmetro de copa
obtenidos de datos LiDAR.

Cuadro 5. Coeficiente de correlacién intraclase y prueba de t con muestras

pareadas para la validacion del modelo M27.

Intervalo de

Prueba t
confianza 95 %
Limite Limite
CCI . . Valort Gl Valordep
inferior superior
0.9 0.752 0.962 -0.91 16 0.3763

CCI = Coeficiente de correlacién intraclase; Gl = Grados de libertad.
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Conclusiones

Los valores de r>0.9 entre los datos medidos en campo y con datos LIDAR para las
variables altura total, altura de fuste limpio y didmetro de copa, confirman la utilidad
de los datos LIDAR como apoyo a los inventarios forestales. De los 29 modelos
evaluados para estimar el Dn de Pinus hartwegii a partir de datos LIDAR, 16
presentan R2ajd>0.8 y RECM<8 cm. Los modelos M27 y M29, que son adecuaciones
del conocido como Gompertz, son los que presentan mejores valores para los
criterios R?ajd, RECM y AIC utilizados para seleccionar el modelo. La seleccion del
M27 se basa en que el estimador de bz del modelo M29 no es significativo. El modelo
M27 es suficientemente robusto para estimar el didametro normal de arboles
individuales de Pinus hartwegii a partir de la altura total y el diametro de copa
medidos en datos LIDAR con una RECM menor a 6.5 cm y un R4ajd de 0.884. La
validacién del modelo mediante el Coeficiente de Correlacion Intraclase y una prueba
de medias para datos pareados indica que sus estimaciones son adecuadas para
calcular el Dn. Los resultados del estudio muestran el alto potencial de los datos

LiDAR en la estimacion del Dn a fin de apoyar los inventarios operativos.
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