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ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

RESUMEN

El fuego es uno de los factores ambientales de mayor influencia en la definicion y desarrollo
de los ecosistemas forestales. Los incendios forestales alteran los ecosistemas afectando su
densidad, composicidon y estructura espacial. Dependiendo del grado y la intensidad del
incendio la alteracion puede ser considerada como leve, moderada o severa. El nivel de
perturbacién de un paisaje estd muy relacionado con la intensidad y frecuencia de los

incendios forestales.

El conocimiento del comportamiento del fuego es de vital importancia en la gestion forestal.
El grado de severidad y la duracion depende de muchos factores, como el clima, el tipo,
humedad y disposicion espacial del combustible, asi como de las estrategias de gestion del
fuego. La comprension de como estos afectan a la duracion de un fuego puede conducir a
esfuerzos de supresion mas eficaces, ya que esta informaciéon puede ser incorporada en los
sistemas de apoyo de decision utilizados por las agencias de gestion de incendios para ayudar

a distribuir los recursos.

En este trabajo se analizan los cambios en la estructura y configuracion del paisaje producidos
como consecuencia de incendios forestales, basandose para ello en métricas de paisaje y
técnicas de teledeteccion, mediante el uso de indices espectrales derivados de imagenes
Landsat TM, ETM+ y OLI, con el fin de analizar los patrones espacio-temporales producidos

por el fuego y mas especificamente por la severidad del incendio.

Para ello, se evaluan diferentes técnicas de cartografia de severidad del incendio, la
caracterizacion de la estructura del paisaje y los cambios espacio-temporales producidos en
¢ste en funcion del nivel de severidad. Estos analisis se realizan a partir de mediciones
realizadas en campo, que evaluan los efectos inmediatos post-incendio (Post-Fire Effects -
PFE-), concretamente el Indice Compuesto de Severidad, CBI (Key y Benson, 2002) y su
variante GeoCBI (De Santis y Chuvieco, 2009).

En primer lugar, se ha examinado la sensibilidad espectral y precision de una serie de indices
espectrales, como son el indice normalizado de vegetacion NDVI, el indice normalizado de
area quemada NBR, sus versiones diferenciadas o temporales dNDVI y dNBR, el indice
relativizado de area quemada RANBR vy su version modificada RBR, con el fin de evaluar los
métodos de regresion lineal y clasificacion bayesiana para la generacion de cartografia de

severidad.
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Posteriormente, se realizo la caracterizacion de la estructura del paisaje de las zonas afectadas
por los incendios, a partir de medidas de la estructura realizadas sobre imagenes de variables
continuas y categoricas extraidas del indice espectral NBR (Normalized Burn Ratio) de cada
uno de los afios o periodos evaluados entre el 2002 y el 2016. Primero, se extrajeron las
medidas de textura del paisaje mediante el uso de técnicas estadisticas de primer orden
(media, desviacion estandar, varianza) y segundo orden (segundo momento angular -SMA-,
entropia, correlacion) aplicadas a partir de la matriz de co-ocurrencia. A continuacion, se
realizé la caracterizacion y configuracion espacial a partir de métricas de paisaje aplicadas
sobre las imagenes reclasificadas del indice NBR, con el fin de evaluar y cuantificar los

aspectos estructurales del paisaje en cada periodo.

Ademas, se midid la complejidad espacial del paisaje a través del indice de dimension fractal
(DF), tanto para variables de tipo continuo como categdricas. Esta medida de geometria es
relevante, ya que permite cuantificar los cambios provocados por los incendios a través de la

complejidad de las formas resultantes sobre el paisaje.

Dada la cantidad de métricas evaluadas, muchas de ellas redundantes entre si, se propuso el
empleo de un método de reduccion de factores derivado de la teoria de la informacion
planteada por Shannon y Weaver (1962), donde la diversidad paisajistica es representada a
partir de las medidas de dominancia, contagio y dimension fractal (O’Neill ez al., 1996). Este
modelo permitié reducir la dimensionalidad de los datos, resumiendo bajo un modelo
tridimensional estas tres variables paisajisticas, lo que permitid visualizar los diferentes

patrones espaciales del paisaje en cada periodo y zona de estudio.

Por ultimo, se presenta un analisis espacio-temporal de la estructura del paisaje en relacion al
nivel de severidad del incendio, mediante la adaptacion del modelo de estructura espacial de
O’Neill (MEEP), aplicado sobre variables continuas extraidas directamente de las medidas de
textura de homogeneidad, SMA y DF del indice espectral NBR, permitiendo caracterizar la
estructura del paisaje en cada uno de los periodos del estudio, mediante la evaluacion de los
indicadores de magnitud, la velocidad de cambio y la tendencia espacial, derivados de este

modelo.

Los resultados mostraron que el indice mas idéneo para la clasificacion de severidad de
incendios es el RBR. En cuanto a los algoritmos de clasificacion, el método bayesiano ofrecid
mejores resultados que la regresion lineal para la clasificacion de severidad de incendios a

partir de imagenes Landsat TM, ETM+ y OLL. Este algoritmo arrojé un Indice Kappa de 0.89,
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con un buen balance entre los errores de comision (26%) y omision (26%). La efectividad de
este método de clasificacion depende de la calidad de la informacioén obtenida en campo a

traves del indice GeoCBI utilizado como areas de entrenamiento.

Por otra parte, los resultados ponen de manifiesto la fuerte relacion existente entre los
cambios ocurridos en la estructura del paisaje y los incendios forestales, presentando
relaciones directas entre los grupos de las métricas asociadas a los valores de la uniformidad
del paisaje causada por el efecto del fuego, tales como el segundo momento angular (SMA),
la homogeneidad y la correlacion, asi como las métricas relacionadas con la heterogeneidad

espacial explicadas a través de los valores de contraste, disimilitud y entropia.

Respecto a las métricas de paisaje sobre variables categdricas en los incendios de Riba de
Saelices (Guadalajara) y el pantano de San Juan (Madrid), se presentd una mayor
fragmentacion del paisaje en los periodos post-incendio, dado el incremento en los indices de
area (AREA MN). Dicha fragmentacion estuvo acompanada de cambios en la
forma/elongacion de las teselas hacia formas mas compactas y menos alargadas, evidenciada
a través de una disminucion del indice de forma (SHAPE MN), lo que indica una clara
fragmentacion que coincide con un aumento del valor medio de dimensiéon fractal
(FRAC_MN), es decir, con una mayor diversidad de formas en las teselas al final de los

periodos de analisis.

Finalmente, los resultados sugieren que la implementacion del nuevo Modelo de Estructura
Espacial del Paisaje (MEEP), el cual se configura a partir de variables continuas extraidas de
imagenes de indices espectrales, brinda un espacio de analisis donde es posible representar y
cuantificar los cambios provocados en el paisaje por los incendios en diferentes areas,

ecosistemas y grados de severidad.
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INTRODUCCION
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 El papel de los incendios en la dinamica del paisaje

Es indiscutible la importancia que conlleva el fenémeno de los incendios forestales,
convirtiéndose en uno de los mayores problemas ecologicos de las ultimas décadas, debido no
solo al aumento significativo de su numero, sino también de su severidad, intensidad,
extension, frecuencia o recurrencia. Este aumento se evidencia en términos globales, aunque
Espafa revela una tendencia descendente en la ultima década, debido en gran parte a la
gestion estatal (ICONA, 2013). Sin embargo, en muchos casos, dicho fendmeno supera tanto
a los medios de extincion disponibles (reaccidn), como a la capacidad del ecosistema para
recuperarse (resiliencia), lo cual determina en gran medida la variabilidad espacial y temporal

de los paisajes (Diaz-Delgado y Pons, 2003; Viedma ef al., 2015).

A pesar de la magnitud de estas perturbaciones y de los cambios potenciales en los
ecosistemas, es relativamente poca la atencion prestada sobre las interacciones entre el
régimen de incendios y el paisaje. En este capitulo se expone una sintesis del conocimiento y
de las conclusiones obtenidas hasta ahora sobre la aparente complejidad de los procesos

ocurridos en el paisaje a causa del fuego.

Los incendios forestales son claramente un problema mundial. Uno de los impactos mas
criticos de los incendios es la emision de gases liberados por el consumo de biomasa, lo que
altera la quimica de la atmosfera y lo convierte en una de las mayores fuentes de gases de
efecto invernadero de las altimas décadas (Roy ef al., 2008; Van Der Werf ef al., 2010). Se
estima que las emisiones totales de gases por combustion de biomasa son aproximadamente
2300 Tg C aiio™, llegando a producir més de 20 kg C m™ (Aouizerats ef al., 2015; Giglio et
al., 2013). No obstante, la consecuencia mas directa del fuego sobre el paisaje es la pérdida de
la cobertura vegetal, lo que implica un cambio inmediato sobre su configuracion. Dicha
peérdida es un componente critico en la configuracion del paisaje, solamente entre el 2003 y el
2012 se vieron afectadas a nivel global mas de 30 millones de hectareas de superficie vegetal
(FAO, 2015).

Se espera que el calentamiento mundial continue durante este siglo (Houghton ef al., 2001;
Thompson ef al., 2004; IPCC, 2013), lo que afectara directamente a los ecosistemas forestales

mediante la alteracion de las condiciones biofisicas (Bachelet ef al., 2001; Neilson et al.,
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2007; Neilson, 1995), produciendo cambios directos en los actuales regimenes de incendios
(Baker, 2014; Dale et al., 2001; Keane, 2015; McKenzie, 2014; McKenzie ef al., 1996;
Westerling y Bryant, 2008). Los aumentos previstos en la frecuencia, tamafo y severidad de
los incendios forestales (IPCC, 2013b; Mearns ef al., 1984; Overpeck et al., 1990; Soja et al.,
2007; Solomon y Leemans, 1997), pueden amplificar ain mas los cambios en la estructura, la
composicion y diversidad de las especies, produciendo grandes impactos en muchos aspectos

funcionales del paisaje (Lovejoy y Hannah, 2005; McKenzie ef al., 2004; Miller, 2007).

Los paisajes se ven afectados por incendios en casi todos los climas y grupos funcionales de
vegetacion, lo que hace que alrededor del 30% de la superficie de la Tierra se pueda ver
potencialmente perturbada por este fendmeno. La frecuencia con que se producen los
incendios es mayor en las regiones tropicales, principalmente de Africa, América Latina, el
norte de Australia y del sudeste Asiatico (Figura 1) (Chuvieco e al., 2008). Su distribucion a
escala global permite el estudio y modelado de las interacciones del fuego con un amplio

rango de ecosistemas, climas y fisiografias (Bowman et al., 2011; Bowman ef al., 2009).

Figura 1. Deteccion global de incendios por el sensor MODIS entre el 10 y el 19 de mayo de 2016
Fuente: MODIS Rapid Response System. https://lance.modaps.eosdis.nasa.gov/firemaps/

Las areas quemadas en la cuenca Mediterranea no representan una gran proporcion del total
global; no obstante, suponen un impacto sustancial sobre las areas naturales, vidas humanas e
infraestructuras de estas regiones, principalmente durante la temporada de verano (Chuvieco y
Justice, 2010; Hantson, Pueyo y Chuvieco, 2015). En la cuenca Mediterranea el fuego
constituye uno de los factores ambientales de mayor importancia en la configuracion de los
paisajes. Estas interacciones entre los incendios y el paisaje han dado lugar a una creciente
preocupacion por los impactos ecologicos y socio-economicos, particularmente bajo un

contexto de cambio climatico, que podria implicar un aumento en la frecuencia y severidad de
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los incendios en el futuro (Moreira ef al., 2011).

Los incendios forestales han estado presentes en la region Mediterranea desde épocas
ancestrales como el Holoceno en el Cuaternario, donde indicadores paleo-climaticos
evidencian fenomenos de incendios (Terasmae y Weeks, 1979), transformando la
configuracion vegetal de sus ecosistemas actuales. Igualmente, el fuego ha sido usado
activamente por el hombre como herramienta de gestion del territorio, lo que transforma
radicalmente el aspecto visual del paisaje y, por tanto, su calidad y menor atraccion para el ser
humano. Esto otorga a los estudios post-incendio gran relevancia en futuras investigaciones

que permitan analizar y mitigar los efectos de un incendio (Martinez, 2015).

Por otra parte, la dinamica de los efectos de los incendios sobre el paisaje esta relacionada con
las distribuciones espaciales y temporales de la biomasa y la humedad, que influyen
directamente en la propagacion del fuego, inhibiendo su avance alli donde la biomasa es
demasiado humeda o escasa, o permitiendo que el fuego se propague cuando las condiciones
sean favorables para la combustion. Por lo tanto, el fuego es una perturbacion reciproca y
ciclica (Peterson, 2002), donde factores como la severidad e intensidad dependen

explicitamente de las interacciones con el paisaje (Figura 2).
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Figura 2. Efecto del fuego como regulador del paisaje.
Fuente: Adaptado de Mckenzie et al. (2011)
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Esta retroalimentacion entre fuego y estructura del paisaje es fuerte y especifica del
ecosistema, proporcionando una perfecta ilustracion de la naturaleza de la interaccidn entre el
patron y el proceso. Con el tiempo esta interaccion crea un efecto denominado “la memoria
del paisaje”, un legado de eventos y perturbaciones del pasado que intervienen en los procesos
actuales y futuros del ecosistema (Peterson, 2002). Esta memoria del paisaje se extiende a las
propiedades funcionales menos visibles, pero no menos importantes de los ecosistemas, como

son los procesos biogeoquimicos (Mckenzie et al., 2011).

1.1.1 Efecto del fuego sobre el paisaje

Resulta evidente que los incendios pueden alterar severamente la estabilidad de los
ecosistemas, modificando y afectando su estructura, composicion, dindmica sucesional e
interacciones ecoldgicas, factores que sumados se traducen en una pérdida de funcionalidad

del ecosistema de dificil recuperacion (Koutsias ef al., 2010).

El fuego representa una transformacion dramatica y relativamente instantanea del paisaje.
Actia como proceso regulador que se rige por la biomasa o combustible disponible, las
propiedades del terreno que influyen en la combustion, y las variables meteorologicas que
afectan a la velocidad de ignicion y/o propagacién, como el viento, la temperatura o la
humedad.

En este sentido, el analisis de las consecuencias del fuego presenta un notable interés para
comprender e interpretar su efecto sobre la estructura y funcionalidad de los ecosistemas,
ademas de para poder responder adecuadamente con medidas correctoras sobre los efectos

negativos de las zonas incendiadas (Pérez-Caballero ef al., 2007).

El impacto del fuego no se debe medir unicamente a través de la cantidad de biomasa perdida,
sino también a través de los daflos ambientales y paisajisticos sobre la cobertura, la
degradacion del suelo o la afeccion a la red de drenaje. En general, se requiere un mejor
proceso de evaluacion, seguimiento y gestion de los recursos forestales, con el fin de reducir

las consecuencias negativas de estas perturbaciones sobre el paisaje (Roy y Dun, 2003).

Los efectos que el fuego tiene a largo plazo sobre el paisaje no dependen inicamente de la
ocurrencia de un solo incendio, sino de la secuencia de miltiples eventos a través del tiempo,
lo que se conocen habitualmente con el término “régimen de incendios”. Este término hace
referencia a las caracteristicas y parametros espacio-temporales de los incendios que ocurren

en un determinado area a lo largo de un periodo, que permiten describir estructuralmente la
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naturaleza fisica del fuego en un contexto socio-ecologico (Krebs et al., 2010; Pezzatti ef al.,

2013).

Los regimenes de incendios son un factor determinante en la composicion de la vegetacion de
un ecosistema determinado (Thonicke er al., 2001), ya que la respuesta al fuego varia
ostensiblemente entre especies vegetales, provocando que éstas respondan de distinta manera
frente a episodios de fuego (Chang, 1996). Debido a las caracteristicas de los regimenes, estos
han servido como una fuerza evolutiva selectiva, provocando respuestas adaptativas a traves
de una variedad de especies (William ef al., 2005; Hutto, 2008; Mckenzie ef al., 2011;
Schwilk, 2015).

Los regimenes de incendios pueden ser descritos por caracteristicas intrinsecas, tales como

(Chuvieco ef al., 2008; Morgan ef al., 2001):

e La frecuencia: representada por el nimero de incendios que ocurren durante un
periodo en un area determinada.

e La intensidad: referida a las magnitudes o cantidad de energia liberada por los
incendios.

e La severidad: medida como el grado o magnitud de la modificacion de los
ecosistemas afectados, su nivel permite reflejar el impacto global de los incendios a
nivel del paisaje. Estos impactos puede ser representado por variables bidticas y
abidticas.

e La estacionalidad: relacionada con las condiciones climaticas del lugar.

e La combustibilidad: asociada con el tipo de cobertura vegetal presente.

e El tamanio y patrones espaciales: referido a la extension de las areas afectadas,

delimitadas por un perimetro especifico y sus distribuciones en el espacio.

A partir de su origen natural o antropico, el fuego se desarrolla en el paisaje en un complejo
proceso espacio-temporal, impulsado y regulado tanto por factores bioticos como abidticos
(Miyanishi y Johnson, 2002; Parks er al, 2014; Van Wagtendonk ef al, 2012). El
comportamiento y los efectos del fuego reflejan las fuerzas relativas de multiples factores

condicionantes, que interactuan a diferentes escalas de espacio y tiempo (Falk ef al., 2007).

Los efectos del fuego se pueden analizar a diferentes escalas espaciales y temporales. A escala
del paisaje, la cobertura de los suelos se modifica, lo que provoca cambios en la intercepcion,

infiltracion de las lluvias y en la evapotranspiracion. La estructura del paisaje tiende a
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homogenizarse; los flujos del agua y nutrientes se ven alterados, la proporcidon de suelo
desnudo, y por lo tanto la escorrentia y la produccion de sedimentos, provocando todo ello un
aumento del riesgo por inundaciones y deslizamientos muy superior al de las cuencas no

quemadas (Kane ez al., 2013).

Las interacciones entre escalas espaciales y temporales son relevantes a la hora de estudiar las
perturbaciones del paisaje provocadas por el fuego, ya que permitirian identificar los patrones
de cambio en el régimen de incendios, proporcionando descripciones en su frecuencia,
duracion o estacionalidad. Estas propiedades estan directamente condicionadas con los
causantes del fuego (clima, combustible y topografia), los cuales no son estacionarios en el
tiempo ni en el espacio y su conocimiento es fundamental para la correcta gestion de

incendios (Falk ef al., 2007).

A escala local, los incendios afectan a la sucesion vegetal, a la fauna con menor movilidad, al
ciclo hidroldgico y a la estructura y funcionamiento del suelo, el cual se desequilibra, porque
cambian sus propiedades fisico-quimicas, como el PH o el contenido de humedad, entre otras.
En estas escalas locales, la intensidad y propagacion del fuego estan determinadas por las
caracteristicas del combustible (disponibilidad, tamafio, humedad y disposicion espacial), las
cuales a su vez determinan las propiedades del régimen del incendio (tipo, severidad,
intensidad, frecuencia y distribucion espacial), en funcion de condicionantes meteorologicos

(temperatura del aire, velocidad del viento y humedad).

Cuando el fuego se extiende a superficies mas grandes, otros factores ganan en importancia,
particularmente la variacion topografica se vuelve mas relevante (orientacion y pendiente). De
ahi que un incendio pueda cubrir extensiones de mas de 5.000 ha por dia, o arder y avanzar a
través de un territorio durante meses. Un marco conceptual de los factores condicionantes del
fuego a diferentes escalas espacio-temporales es representado en la Figura 3 (Keeley ef al.,

2011).
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Figura 3. Factores del fuego en diferentes escalas de espacio y tiempo.
Fuente: Adaptado de Keeley et al. (2011)

La figura anterior combina los tradicionales "triangulos de fuego" empleados en los modelos
de combustién e ignicion, desde las escalas mas amplias que definen los regimenes de
incendios, hasta las escalas mas detalladas del fuego. Este concepto, expuesto por primera vez
por Moritz en 1999, representa el fuego como un proceso fisicoquimico condicionado por tres
variables que cambian o se modifican en funcién del tiempo y del espacio (Keeley ef al.,

2011).

Este marco espacio-temporal abarca desde las escalas mas amplias a nivel del paisaje en
donde se desenvuelve el régimen de incendios (arriba a la derecha) hasta los modelos
tradicionales utilizados para caracterizar la combustion (abajo a la izquierda), pasando por el
desarrollo de un incendio (en el centro). Los mecanismos mas importantes de afectacion y la
capacidad de recuperacion del paisaje tienden a operar en medio de cada una de estas escenas,

en donde los ejes de espacio y tiempo representan la magnitud de las fuerzas que controlan el

fuego, evaluadas a diferentes escalas.

Aunque los incendios se producen como "eventos" durante periodos de tiempo que pueden ir
de horas o dias a meses, la respuesta post-incendio del ecosistema puede desarrollarse durante
décadas, lo que requiere un analisis continuo. Desde este punto de vista, la ecologia del
paisaje enfocada al analisis de los incendios forestales proporciona una base para el estudio
del comportamiento y efecto del fuego, y ofrece los conceptos y herramientas para la

comprension del fuego a través de diferentes escalas (Falk ef al., 2007; Turner et al., 2001).
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Dicha transformacion deja en evidencia el como se produce un incendio, cOmo se propaga y
como se redistribuyen los elementos dentro y fuera de una zona. Estos entornos post-incendio
integran el legado del paisaje antes del fuego y condicionan los nuevos escenarios. De esta
manera, el comportamiento y los efectos del fuego post-incendio se combinan en los

ecosistemas para crear cambios en los paisajes.

1.1.2 Efecto del paisaje sobre el fuego

A medida que el fuego se abre camino sobre el paisaje, se genera una afectacion sobre las
coberturas, actuando como un poderoso agente de formacion de patrones de paisaje. Sin
embargo, al mismo tiempo, la propagacion y el comportamiento del fuego dependen
explicitamente de algunos de esos atributos propios del paisaje, como lo son la distribucion, el
tipo, la edad y condicidon de la vegetacion, entre otros. A su vez, las interacciones entre el
régimen de incendios y los paisajes son complejas, y se dan en las “dos direcciones” a

distintas escalas espaciales y temporales (Bond y Van Wilgen, 1996).

De acuerdo a Mermoz et al. (2005), a nivel de paisaje, la ignicion y propagacion de los
incendios forestales son el resultado de una compleja interaccion entre factores como el clima,
la topografia y la cobertura del suelo. Bajo esta perspectiva, la gestion de la cobertura del
suelo (entendida como la relacién entre la estructura de la vegetacion y las cargas de
combustible) es la tnica variable del paisaje que puede ser manipulada para influenciar

directamente sobre el comportamiento del fuego (Moreira ef al., 2011).

Los incendios forestales comienzan desde un epicentro local denominado “punto de igniciéon”
y su tasa de propagacion puede ser favorecida o retardada por la heterogeneidad del paisaje
(Turner y Gardner, 1991). Por lo tanto, el patron espacial de ignicidon y propagacion a través
de los paisajes se ve afectado por los diversos tipos de cobertura del suelo. Por ejemplo, el
numero de siniestros suele estar mas relacionado con factores socioecondmicos, mientras que
el tamafio del incendio es controlado en gran parte por la continuidad del combustible

(Bajocco y Ricotta, 2008) y la meteorologia.

En este sentido, existe un mayor riesgo de incendios en zonas donde los cambios de cobertura
y uso del suelo han promovido un aumento de la biomasa (carga de combustible), tal y como
se aprecia en zonas de abandono de tierras o de éxodo rural (Hill ef al., 2008; Martinez-
Fernandez ef al., 2013). Por el contrario, otros cambios de cobertura y uso del suelo, como los

asociados a la eliminacion de la biomasa, disminuyen el riesgo de incendio (Viedma et al.,
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2006).

Varios estudios de patrones del fuego en diversos paisajes del mundo confirman las relaciones
entre el riesgo de incendio y los diferentes tipos de coberturas y usos del suelo. Ejemplo de
ello son las zonas propensas a incendios, como la cuenca Mediterranea, en donde diversas
investigaciones han concluido que los arbustos son la cobertura mas propensa al fuego, con
una mayor proporcion de area quemada respecto a la superficie que ocupan (Diaz-Delgado
et al., 2004; Nunes ef al., 2005; Bajocco y Ricotta, 2008; Koutsias ef al., 2010; Verdu e al.,
2012).

Otros hallazgos sobre la interaccion entre el paisaje y grandes incendios en zonas
mediterraneas indican que las caracteristicas asociadas al paisaje han promovido una
importante interaccion con los incendios. Principalmente los cambios socioeconomicos en el
manejo y la cobertura del suelo han favorecido el riesgo de incendios en las ultimas décadas

(Viedma et al., 2006b; Moreira ef al., 2011).

Algunos resultados analizados sobre la Peninsula Ibérica y Baleares demuestran como el
incremento de la conectividad forestal sumada a factores climaticos, desempeiian un papel
directo en el aumento de combustible, ocasionando con ello un mayor riesgo de incendio. Este
aumento de biomasa, explicado a través de la estructura vertical y horizontal del bosque,

influye directamente con la propagacion del fuego y por ende con el peligro de propagacion

del fuego (Martin-Martin ef al., 2013a).

A partir de estas revisiones, los trabajos futuros requeriran desarrollar nuevos enfoques y
perspectivas de investigacion en tres areas clave: 1) dinamica espacial del fuego, 2)
interacciones y regulaciones de los regimenes de incendios y 3) leyes de escala en los

regimenes de incendios como una expresion de la dindmica espacial.

1.2 La severidad de los incendios forestales

Uno de los factores que mas influye sobre la configuracion de los paisajes afectados por
incendios es la severidad, la cual tiene importantes efectos a corto, medio y largo plazo sobre
la estructura de la vegetacion (Key y Benson, 2006a; Goetz ef al., 2007). Se ha observado
coémo un aumento del nivel de severidad del fuego modifica la estructura y funcién del bosque

en el paisaje (Kane ef al., 2013, 2014).

La severidad hace referencia al impacto del fuego sobre el medio y a su distribucién en todo

13



ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

el area quemada, convirtiéndose en un factor clave para cuantificar el impacto de los
incendios en los paisajes (Van Wagtendonk ef al., 2004),. Adicionalmente, la estimacion de la
severidad puede utilizarse para seleccionar y priorizar los tratamientos aplicados (Bobbe
etal., 2003), apoyar la planificacion y monitorizar los procesos de restauracion y
recuperacion (Jakubauskas ef al., 1990). A largo plazo, proporciona informacion de base para

el seguimiento de la recuperacion de la cubierta vegetal (Brewer ef al., 2005).

En términos cuantitativos, la severidad mide “la magnitud o grado de cambio ecoldgico
provocado por el fuego” (Lentile ef al., 2006). Esta magnitud es estimada a través de variables
visuales de varios parametros ecoldgicos observados en campo, como la mortalidad de la
vegetacion dominante, la profundidad de la hojarasca y el cambio en la composicion de las
especies a largo plazo, entre otros (Conard ef al., 2002; Key y Benson, 2006a; Miller y Yool,
2002).

Inicialmente en la literatura encontramos dos términos diferentes para definir los efectos de un
incendio: la severidad del fuego (Fire severity) y la severidad del incendio (Burn severity)
(Chuvieco, 2009a). De este modo, las definiciones de severidad pueden variar segun el tipo de
estudio o autor, pero en términos generales se entiende como esa evaluacion de los impactos

de un incendio sobre el ecosistema (Pereira ef al., 1997).

En la mayoria de los casos, la severidad del fuego y la severidad del incendio se utilizan
indistintamente para describir los efectos evidentes del fuego en el ecosistema en términos de
alteracion biofisica, porcentaje de carbonizacion, exposicion del suelo, profundidad de
quemado, consumo de combustible (Lentile ez al. 2006; French ef al., 2008; Kasischke ef al.,
2008).

El término de severidad del fuego es un expresion que aparece inicialmente en la literatura
asociado a la medicién del impacto inmediato del fuego en el medio ambiente (Arnett ef al.,
2015; Chappel y Agee, 1996; Chuvieco, 2008; Pausas ef al., 2003; Ryan y Noste, 1985;
Turner et al., 1994; White ef al., 1996), mientras que el término severidad del incendio ha
sido introducido mas recientemente como una definicion mas amplia, asociada a una medida
en la que el ecosistema se ve afectado (Key y Benson, 2006b; Parks ef al., 2014; Patterson y
Yool, 1998; De Santis y Chuvieco, 2008; De Santis e al., 2009; Van Wagtendonk ef al.,
2004).

Un modelo conceptual expuesto por Key y Benson (2006b) define la severidad como un
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término compuesto, diferenciado por dos escenarios o intervalos:

e Un primer escenario o severidad a corto plazo, relacionado con la evaluacion inicial
del impacto del fuego (severidad del fuego).
e Un segundo escenario extendido o severidad a largo plazo, la cual esta relacionada con

la evaluacion ampliada del impacto del fuego (severidad del incendio).

El modelo representado en la Figura 4 permite entender la severidad como una medida de
recuperacion de un ecosistema a lo largo del tiempo. Esta figura muestra la respuesta
hipotética de una variable biofisica al efecto del fuego, donde la severidad a corto plazo esta
reflejando cambios asociados a los componentes biofisicos que existian antes del incendio;
mientras que los efectos a largo plazo reflejan tanto los cambios mencionados anteriormente

como aquellos que acontecen en el futuro (Key y Benson, 2006a).
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Figura 4. Modelo conceptual de escenarios de evaluacion de severidad.
Fuente: Adaptado de Key y Benson (2006)

En la figura 4 la linea verde continua representa la variacion de la “cantidad de biomasa viva”
en funcion del tiempo y de la ocurrencia de un evento, el cual da lugar a una caida brusca y
repentina de la cantidad de biomasa, y a una recuperacion posterior, mas lenta y progresiva.
En esta figura, la severidad a corto plazo se puede evaluar a partir de la diferencia entre las
condiciones previas y las que siguen a la ocurrencia del incendio, en un intervalo de muestreo
relativamente corto después del evento. De igual manera, se puede evaluar la severidad a

largo plazo. Como se puede observar, los efectos del fuego se van desvaneciendo y la curva
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de cantidad de biomasa va recuperando su valor y dindmica previos. Normalmente, el nivel de
afectacion a corto plazo es cominmente entendido como la “severidad del fuego” y esta
referida a las condiciones previas al incendio. A partir de este momento la recuperacion es

mas moderada y extendida en el tiempo, mucho mas asociada a la “severidad del incendio”.

Esta respuesta muestra las tendencias de los componentes ecoldgicos individuales y
especificos de cada ecosistema, siendo algunos de ellos mas sensibles que otros al efecto del
incendio, incluso hasta el punto de ser mejorados por el fuego, llegando a convertirse a lo

largo de la historia en un factor de evolucion de la cubierta vegetal (Keeley, 2011, Pausas

etal., 2011).

A menudo se confunde el término de “severidad” con los conceptos de “intensidad” y de
“tiempo o duracién del fuego™, variables distintas entre si, pero normalmente relacionadas en
la caracterizacion de los incendios. Podemos decir que, bajo un marco temporal, la intensidad
esta referida a la medicion directa de la energia radiativa liberada por el fuego, o tasa de calor
liberado durante el incendio (Heward ef al., 2013; Smith ef al., 2005). Tanto la severidad
como el tiempo de ignicion estan regulados por una serie de factores tales como las
condiciones meteorologicas, la pendiente, los tipos y condiciones de vegetacion preexistente.
Por ejemplo, algunas areas se queman a temperaturas muy altas durante largos periodos de
tiempo, destruyendo practicamente toda la vegetacion y causando importantes dafios al suelo.
Otras areas pueden haber sufrido un periodo de combustion mas rapido que haya destruido el

sotobosque, pero que haya dado lugar a una velocidad de avance del fuego mucho mayor

(Bobbe y Clark, 20006).

Sin embargo, en ocasiones es posible relacionar intensidad y severidad. Esto es debido a que
cabe esperar que los incendios mas intensos tengan efectos mas devastadores sobre la cubierta
vegetal y el suelo (Keeley, 2009a; Smith ef al., 2005). Por lo tanto, severidad e intensidad son
dos ejemplos de magnitudes que no estan necesariamente relacionadas mas alla de las
observaciones sobre valores altos, donde tienden a ocurrir simultdneamente (Ryan, 2002).
Esto hace que la intensidad sea una medida especialmente util en el estudio de la propagacion
del incendio, pero no tanto en la evaluacién de los efectos sobre el ecosistema (Keeley,
2009a).

En este trabajo, los términos de severidad se definen desde una perspectiva del paisaje, en

donde la severidad del fuego (Fire severity) se emplea para estimar los cambios de la
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vegetacion y el suelo producidos a corto plazo a través de mapas de severidad como parte de
la evaluacion inicial (Smith ef al., 2005; Parks ef al., 2014a; Parks ef al., 2014b). Por otra
parte, se evaluard la severidad del incendio (Burn severity), con el fin de describir los efectos
del fuego sobre el paisaje en intervalos de tiempo mas extendidos (Lentile et al., 2006;
Keeley, 2009a). En cualquier caso, ambos términos estan derivados de un enfoque
multitemporal (pre y post-incendio) mediante observaciones de campo o mas cominmente a

través de técnicas de teledeteccion (Lentile ef al., 2006; Roy et al., 2006).

1.2.1 La severidad y su efecto sobre el paisaje

Los incendios forestales dan lugar a diferentes patrones de severidad a consecuencia de
factores tan diversos como la topografia, la vegetacion o la meteorologia, entre otros. Desde
este punto de vista, es esencial el rol que juega la severidad de los incendios en la
modificacion del paisaje. Se ha comprobado que incendios con altos niveles de severidad
consumen la cubierta vegetal y exponen el suelo a procesos erosivos, lo cual incrementa
notablemente la magnitud y duraciéon del impacto (Chuvieco, 2009a). Adicionalmente, se ha
demostrado que estos niveles de severidad y la respuesta de los distintos tipos de ecosistemas
estan altamente relacionados entre si, como también con las caracteristicas propias de los

componentes biofisicos preexistentes (Schimmel y Granstrom, 1996; Neary ef al., 2005).

No obstante, los incendios no se desarrollan de forma homogénea a través del paisaje ni los
ecosistemas, puesto que se ven afectados directamente por la acumulacion y la cantidad de
combustible disponible (Holden y Jolly, 2011). Comprender las causas de esta heterogeneidad
es a menudo un objetivo de las evaluaciones de severidad. En este contexto, la evaluacion de
la severidad tiene que estar necesariamente relacionada con muchas de estas caracteristicas

ecoldgicas y procesos biofisicos (Keeley, 2009a).

Esta claro que el analisis de los niveles de severidad del fuego resulta un elemento clave para
prever la evolucion ecoldgica de las areas afectadas y las consecuencias a medio y largo plazo
que un incendio causa sobre el ecosistema (De Santis y Chuvieco, 2008). Sin embargo, la
severidad del fuego no describe por si sola estos efectos, existen otros factores relevantes que
igualmente condicionan la configuracion del paisaje. De esto modo, factores temporales como
la “frecuencia/recurrencia” y “recuperacion/resiliencia” son importantes a la hora de evaluar
la dinamica espacial en los incendios forestales (Diaz-Delgado ef al., 2004; Lee ef al., 2009).
Asi mismo, otros factores antrépicos como el uso del suelo o los programas de manejo post-

incendio, juegan un papel importante en la configuracion del paisaje final (Viedma et al.,
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2006).

Observaciones previas en una amplia gama de ecosistemas, que van desde los bosques
abiertos de coniferas en el oeste de Estados Unidos (Ryan y Noste, 1985) hasta las sabanas
africanas (Smith ef al., 2005), evidencian la naturaleza estocastica de los incendios forestales,
periddicos en el espacio y el tiempo con un cierto patron. Esta idea es particularmente valiosa
para considerar el efecto de la “recurrencia” como un factor relevante en el analisis del

paisaje.

El concepto de recurrencia esta referido a la caracterizacion de las perturbaciones que afectan
a un espacio determinado a lo largo del tiempo. Dicho de otra manera, es el periodo medido
como el tiempo o frecuencia con que suceden los incendios forestales en un area afectada por
un incendio (Diaz-Delgado y Pons, 2003). Por otro lado, la resiliencia determina la capacidad
de regeneracion o recuperacion del ecosistema después de una perturbacion (Diaz-Delgado

et al., 2002; Wittenberg ef al., 2007).

Estos dos conceptos se encuentran relacionados en gran medida. Una elevada recurrencia de
incendios puede alterar la dinamica espacial y temporal de procesos ecoldgicos en los
ecosistemas, como puede ser la pérdida de biodiversidad (Menges y Hawkes, 2017), o la
pérdida de capacidad de resiliencia, que determina la presencia de la comunidad resultante

(Diaz-Delgado et al., 2002; Moreira et al., 2011).

Las causas de la recurrencia pueden estar ligadas a diferentes factores, como puede ser el tipo
de cobertura o el clima de la zona. A menudo las condiciones climaticas no son constantes a lo
largo del tiempo y pueden favorecer la ignicion en areas donde se ha acumulado combustible
debido a la ausencia de precipitaciones, altas temperaturas, vientos fuertes y topografias con
altas pendientes, provocando asi zonas mas susceptibles y apropiadas para la ignicion y la
propagacion de incendios de alta frecuencia con cortos periodos de recurrencia (Vazquez y

Moreno, 2001; Diaz-Delgado y Pons, 2003).

Una explicacion general del proceso de aumento en la recurrencia de los incendios es la baja
capacidad de recuperacion de algunos tipos de formaciones vegetales, que impiden o limitan
la auto-sucesion y favorecen la aparicion de formaciones con especies de mayor

combustibilidad (Pérez y Moreno, 1998; Acacio et al., 2010; Moreira et al., 2011).

Un diagrama general a partir de la revision de varios modelos conceptuales (Falk et al., 2007,
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Keeley, 2009b; Moreira ef al., 2011) permite expresar las interacciones entre los factores de
recurrencia, resiliencia y la severidad de incendios forestales, en relacion a los cambios en la

estructura del paisaje, la ocupacion y uso del suelo (Figura 5).

| Recurrencia
A 4
Resiliencia ) Continuidad del
7y combustible
T
I
CAMBIOSEN LA |
ESTRUCTURA [
DEL PAISAJE I
/II L. o \ *
Patrones Ocupacion/
de = = = = ———— Uso del suelo
Severidad (LuLc)
\ / a3

Figura 5. Factores en incendios que intervienen en la estructura del paisaje.
Fuente: Adaptado de Falk et al. (2007); Keeley (2009); Moreira et al. (2011)

En la Figura 5 las lineas gruesas continuas indican cuales son los principales impulsores de
cambio en la configuracion del paisaje: ocupacion y uso del suelo, severidad y recurrencia.
Por otra parte, las lineas punteadas revelan como la gestion puede influir en estos factores. Por
ejemplo, la modificacion de carga de combustibles a través de los cambios en los patrones de
ocupaciéon/uso del suelo (LULC), podria alterar los niveles de severidad en caso de siniestro,
influyendo posteriormente en los patrones espaciales del paisaje post-fuego. Por otra parte,
cabe resaltar que la recurrencia puede ser modificada haciendo variar la continuidad del
combustible, lo que en definitiva puede introducir cambios en la estructura del paisaje que se

deriva de un incendio.

Se ha observado que, en determinados casos, las cargas de combustible se recuperan
rapidamente después del fuego, a menudo en cantidades muy superior a las existentes antes de
ocurrir el incendio, con la consiguiente afeccidon a la composicion del paisaje (Keeley, 2009b;
Keyser et al., 2009). En otras ocasiones, las especies herbaceas altamente inflamables pueden
reemplazar localmente el dominio de especies lefiosas. En este sentido, el patron espacial del
fuego y los cambios inducidos en la composicion de la cubierta vegetal pueden suponer un
aumento de la cantidad y la continuidad de los combustibles, lo que conllevaria finalmente un
aumento de las frecuencias y severidades en grandes incendios (Vila ef al., 2001; Grigulis

et al., 2005).
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En general, la importancia de la severidad del fuego en la estructura del paisaje post-incendio
ha sido ampliamente reconocida (Lecomte ef @/, 2006). Sin embargo, s6lo unos pocos
estudios han vinculado directamente las respuestas de la vegetacion a distintos niveles de
severidad post-fuego (Schimmel y Granstrom, 1996; Wang, 2003; De Groot y Wein, 2004;
Hoscilo et al., 2013; Pezzatti ef al., 2013). La regulacion del paisaje que se experimenta
después de un incendio, depende en gran medida de los cambios inmediatos en los patrones
de distribucion de la cobertura vegetal (Lecomte e al., 2006; Beaty y Taylor, 2008; Scholl y
Taylor, 2010; Kane ef al., 2013).

De esta manera, los diferentes grados de severidad de un incendio modifican en mayor o
menor medida tres caracteristicas principales de la vegetacion: 1) la composicion de especies,
2) la distribucion espacial y 3) las caracteristicas estructurales de la vegetacion sobreviviente
(Gonzalez-Tagle et al., 2013). Conocer los efectos de los incendios sobre la configuracion
espacial de los diferentes ecosistemas permitira orientar de manera adecuada una gestion
sostenible y el establecimiento de acciones concretas en la restauracion de los ecosistemas

afectados por incendios (Larson y Churchill, 2012).

En general, se considera que la severidad post-fuego ocupa un papel protagonista en el
contexto de la dinamica del paisaje, ya que determina el grado de respuesta y el factor de
cambio de los ecosistemas a través del tiempo y el espacio (Morgan et al., 2001; Chuvieco
et al., 2008). En este sentido, el efecto de la severidad sobre la vegetacion es un factor clave
en la clasificacion de los regimenes de incendios, puesto que hace referencia directa a los
efectos de la perturbacion sobre la dinamica y estructura de la vegetacion dominante

(Schimmel y Granstrdm, 1996; FAO, 2001).

1.2.2 Medidas de la severidad en campo

La evaluacion de la severidad post-fuego surge de la necesidad de proporcionar una medida
de como los ecosistemas resultan afectados por los incendios forestales, mas aun teniendo en
cuenta que la informacidon directa del fuego sobre el terreno no esta disponible tras la
extincion, y que sus efectos son a menudo muy variables entre diferentes ecosistemas (Keeley,
2009a). Como consecuencia surgieron métricas basadas en observaciones de campo de los
efectos causados por los incendios, principalmente de tipo cualitativo, Otros estudios mas
empiricos trataron de medir la severidad post-fuego a partir de la pérdida o descomposicion
de la materia organica, tanto superficial como subterranea, (Wagner, 1973; Pérez y Moreno,

1998; Dickinson y Johnson, 2001).
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Otras series de métricas empiricas fueron las orientadas a cuantificar, mediante indicadores
observados sobre el terreno, variables como la condicion y color del suelo, la cantidad y
humedad del combustible, la mortalidad de plantas, el porcentaje de arboles y arbustos
quemados y los rebrotes post-incendio, entre otros (Key y Benson, 2006a; De Santis y

Chuvieco, 2008; Keeley, 2009a).

Uno de los primeros intentos de relacionar las medidas de severidad observadas en campo a
través indices de afectacion, con la disposicion y composicion de la cubierta vegetal, fue el
desarrollado en bosques abiertos de Australia por Cheney (1981). Este autor correlaciond
variables como la altura de las marcas de fuego, velocidad del viento, contenido de humedad
y tipo de combustible, para dar una aproximacion del nivel de intensidad del fuego en funcion

de las caracteristicas de los combustibles.

Posteriormente, Ryan y Noste (1985) propusieron uno de los primeros indices empiricos de la
severidad del fuego. Para ellos, cualquier métrica de la severidad necesaria para examinar los
impactos inmediatos de un incendio tendria que estar relacionada directamente con la
intensidad del fuego. De esta manera, se desarrolld un indice compuesto por una tabla que
combinaba los cambios experimentados por la vegetacion y el impacto que reflejaba en el

grado de materia organica consumida (Tabla 1).

Tabla 1. Niveles de severidad del fuego propuesta por Ryan y Noste (1985)

SEVERIDAD DEL

FUEGO DESCRIPCION

Las partes de las plantas permanecen verdes e inalteradas.

No existe evidencia de ningtin efecto directo del calor.

Pérdida de hojas por el calor irradiado, pero sin llegar a quemar las plantas.

El dosel de arboles con aciculas permanece verde, aunque los tallos, la

hojarasca superficial, musgos y hierbas, presentan quemaduras o estin

consumidos levemente.

e La capa organica del suelo en gran parte esta intacta y la carbonizacion se
limita a una profundidad de unos pocos milimetros (mm).

e Algunos arboles con dosel superior estan muertos o presentan algunas hojas

consumidas.

No quemado

Ligeramente quemado

:ﬂ:ﬁ%ﬁ:ﬁ e Todas las plantas del sotobosqup estan carbon.izadas [ consumidas._
moderada *  Algunos troncos estin consumidos o carbonizados y hay presencia de ramas
finas muertas en la superficie del suelo.
e La capa orginica del suelo esta consumida en gran parte.
e Todos los arboles del dosel superior estin muertos y sus hojas han sido
consumidas.
Quema profunda o e La capa organica del suelo y la hojarasca superficial se encuentran
incendio de copas carbonizadas.

e Deposicion de ceniza blanca y la materia organica carbonizada a varios
centimetros (cm) de profundidad.

Existen varios métodos de estimacion de la severidad disponibles en la literatura, asociados a
mediciones en campo (Moreno y Oechel, 1989; Pérez y Moreno, 1998; Key y Benson,

2006a). Estas métricas de severidad se basan en el concepto de pérdida de materia organica o
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biomasa (Williams ez al., 1998; Keeley, 2009a).

La mayoria de los indices solo informan sobre una parte de la afeccion al ecosistema,
normalmente en relacion a la cubierta vegetal o al suelo. Por ejemplo, el proyecto BAER'
(Burned Area Emergency Response) (Napper, 2006), de la Agencia Federal de EE.UU, ha
centrado su analisis en los cambios del suelo inducidos por el fuego, bajo el término severidad
del suelo quemado (Soil Burn Severity) (Keeley, 2009a). Otros parametros que a veces se
incluyen en la evaluacion de la severidad del fuego son los cambios en la estructura del suelo,
el aumento de hidrofobicidad y la oxidacion del hierro, muchos de los cuales estan
indirectamente ligados a la descomposicion de materia organica. Lentile efal. (2006)
indicaron que las medidas en campo basadas en los efectos post-incendio incluyen desde la
evaluacion de los cambios en el color y grado de infiltracion del suelo, hasta los cambios en la
cubierta vegetal, variables que pueden servir como indicadores consistentes y cuantificables

mediante datos obtenidos por teledeteccion.

La Tabla 2 muestra los parametros comunmente evaluados en las mediciones post-incendio en
campo (Hudak ef al., 2004). Este conjunto de parametros recibe el nombre de “Post-fire
effects” (PFE).

Tabla 2. Efectos inmediatos post-incendio (PFE) medidos en el campo

COBERTURA PARAMETROS EVALUADOS

Cobertura del dosel (%)

Copa del arbol verde (%)

Dosel superior | Copa del arbol chamuscado (%)

Copa del arbol carbonizado (%)

Arboles muertos (%)

Arbustos altos muertos (%)

Plantulas vivas (%)

Plantulas muertas (%)

Cobertura del sotobosque verde (%)

Cobertura quemada del sotobosque (%)

Cobertura del sotobosque carbonizado (%)

Fraccion de cobertura nueva (%)

Fraccion de cobertura de cenizas (%)

Fraccion de cobertura de tierra (%)

Fraccion de cobertura de roca (%)

Fraccion de cobertura organica desconocida (%)

Fraccion de cobertura organica carbonizada (%)

A nivel de suelo | Fraccion total de cobertura organica (%)

Fraccion de cobertura inorganica desconocida (%)

Fraccion carbonizada de cobertura inorganica (%)

Fraccion total de cobertura inorganica (%)

Fraccion total de cobertura verde (%)

Fraccion total de cobertura sin calcinar (%)

Fraccion total de cobertura carbonizada (%)

Profundidad de la capa quemada (mm)

Profundidad de la capa anterior al fuego (mm)

Sub-subsuelo Profundidad neta (mm)

Humedad neta (%)

Tasa por infiltrémetros de mini-disco (ml / min)

Tiempo (s) de penetracion de gota de agua
Fuente: adaptado de Hudak et al. (2004)

Sotobosque
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Una de las grandes desventajas de los indices empiricos realizados a partir de mediciones en
campo, es su alto coste y elevado tiempo a la hora de cubrir grandes extensiones de areas
afectadas por el fuego. Esto ha derivado en el desarrollo de indices capaces de estimar valores
de severidad en multiples estratos de vegetacion sobre una parcela de muestreo. Un ejemplo

de este tipo de métricas es el denominado “Composite Burn Index” (CBI).

El CBI, desarrollado inicialmente por Key y Benson (2002) como una medida semi-
cuantitativa de la gravedad de los incendios a partir de los datos recolectados en campo, se
utiliza en la actualidad como un componente mas dentro del sistema de vigilancia de
incendios FIREMON?, desarrollado por el Servicio Forestal y el Servicio Geoldgico de los

EE.ULL

Este indice se ha utilizado en varios estudios de cartografia de severidad del fuego,
encontrando muy buena correlacion con datos de indices espectrales derivados de imagenes
satelitales, sobre todo en aquellas zonas con doseles arboreos altos (Van Wagtendonk ef al.,

2004; Miller y Thode, 2007; Santis y Chuvieco Salinero, 2008; Lee ef al., 2009).

De igual forma ha sido empleado por otros estudios para obtener una primera aproximacion a
las relaciones simples entre la variabilidad o heterogeneidad espacial de la cubierta vegetal y
los niveles de severidad, como base para futuros estudios sobre la conformacion de la

estructura del paisaje debida al fuego (Lee e al., 2009; Danko et al., 2014).

Esta evaluacion en campo generalmente se realiza poco después del incendio o después de un
periodo de ocurrido el evento. La primera opcion es util para la gestion inmediata del area
quemada, aportando una medida cuantitativa del grado de severidad, mientras que la segunda
ofrece un analisis mas detallado de los dafos reales del fuego al estar directamente

relacionada con la regeneracion (Key y Benson, 2006b).

El CBI se implementa en campo a través de parcelas de muestreo con el fin de evaluar y
estimar el nivel de severidad de una determinada area de estudio, o también como método de
calibracion y validacion de resultados obtenidos por teledeteccion, es decir, para relacionar el
cambio radiométrico detectado por el sensor y la respuesta observada en campo. El CBI se
utiliza generalmente de forma complementaria al indice espectral NBR (Normalized Burn

Ratio), que se deriva mediante teledeteccion, tal y como veremos en el siguiente apartado.

! https://www.f5.usda.gov/detail/gila/landmanagement/resourcemanagement/?cid=stelprdb5374811
2 https://www. frames.gov/partner-sites/firemon/firemon-home/
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La metodologia del CBI parte de un disefio jerarquico, en donde el criterio de severidad de
cada uno de los estratos de vegetacion es evaluado independientemente, dando como
resultado un valor numérico continuo comprendido en un rango de 0.0 (en areas no

quemadas) a 3.0 (en areas de severidad alta) (Figura 6).

MEDIO
CBI=2.08 CBI=2.77

Figura 6. Ejemplos de niveles de severidad observados en el campo a través del CBI.

El CBI ha dado buenos resultados en diversos ecosistemas (Brewer et al., 2005; Cocke ef al.,
2005), demostrando una correlacién media de los valores del CBI e indices de iméagenes de
satélite (R* > 0.55) (Van Wagtendonk e al., 2004; Cocke ef al., 2005; Epting y Verbyla, 2005;
Sorbel y Allen, 2005). Sin embargo, el CBI no arroja buenos resultados en términos de
correlacidon cuando se trata de clases no arboreas, tales como matorrales y herbazales (Epting
y Verbyla, 2005; Kasischke ef al., 2008). Este hecho puede deberse a la relacion no lineal
entre CBI y el dNBR, sumado al hecho de que hay una saturacion de sefial cuando las

puntuaciones del CBI son mayores a 2.3 (De Santis ef al., 2010).

Este hecho ha llevado a proponer mas recientemente el empleo de modelos de simulacion, con
el fin de mejorar la determinacion de los niveles intermedios de severidad. Estos modelos de
simulacion intentan estimar la reflectividad procedente de una determinada cubierta a partir
de una serie de asunciones fisicas, mediante la variacion de factores de reflectividad como
caracteristicas bioquimicas de la hoja, cantidad, distribucion geométrica, etc. Estos modelos
se han usado para cartografiar los niveles de severidad, mediante un enlace entre dos modelos,
de hoja (PROSPECT) y de dosel (Kuusk), empleados para simular diversos escenarios de
dafio (De Santis y Chuvieco, 2008).

Las bajas correlaciones encontradas entre el CBI y los datos provenientes de imagenes de
satélite, pueden ser causadas por la falta de singularidad espectral en la definiciéon del CBI, lo

que ha llevado a la propuesta de una version modificada del mismo llamado GeoCBI
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“Geometrically structured Composite Burn Index” (Santis y Chuvieco, 2008), disefiado con
el fin de mejorar la medicion de la severidad del fuego mediante datos obtenidos por
teledeteccion. Basicamente, el GeoCBI tiene en cuenta la fraccion de cobertura vegetal
(FCOV) de los diferentes estratos de vegetacion, incluyendo los cambios en el indice de area
foliar (IAF) para los estratos arboreos intermedio y alto utilizados en el calculo del CBI. Los
resultados muestran que el GeoCBI, a diferencia del CBI, ofrece una relacion mas consistente
con la reflectividad espectral para diferentes rangos de severidad, sin cambiar su significado
ecologico, lo que mejora la obtencidon de estimaciones de severidad post-fuego a partir de

teledeteccion (De Santis y Chuvieco, 2009).

Al igual que en la evaluacion del CBI y del GeoCBI, la severidad post-fuego también puede
ser estimada por interpretacion visual mediante la categorizacion de las caracteristicas de la
vegetacion post-incendio y el estado del suelo, incluyendo: la proporcion de arboles muertos,
el area basal, el indice de area foliar, el nimero de arboles en pie, la proporciéon de area
quemada, la profundidad de la capa organica, la reduccion de biomasa (combustible) y la
proporcion de dosel afectado (Cocke ef al., 2005; Walz et al., 2007; Kasischke et al., 2008;
Jainef al., 2012).

Recientemente, han surgido nuevas variantes en la estimacion de la severidad de incendios. El
indice compuesto ponderado (Weighted Composite Burn Index -WCBI-) (Cansler y
McKenzie, 2012) y el indice post-incendio (Post-Fire Index -PFI-) (Jain ef al., 2012) se han
propuesto como alternativa para estimar la severidad del fuego y las condiciones post-
incendio del suelo a partir de mediciones sobre el terreno, con el fin de validar las mediciones

obtenidas a partir de datos de teledeteccion.

Todas estas metodologias poseen precision y validez, siempre que la informacion de las
funciones evaluadas en campo dentro del area de un pixel sean similares a los incendios
observados, y los datos de teledeteccion se adquieran con un desfase temporal minimo en

relacién a los datos de campo (Cansler y McKenzie, 2012).

1.3 Uso de la teledeteccion en incendios forestales

El estudio de incendios mediante teledeteccion ofrece claras ventajas frente a otras fuentes de
datos. La recopilacion de informacion de incendios en el campo es mucho mas costosa en
términos de tiempo y dinero, especialmente en areas remotas, extensas o de dificil acceso.

Numerosos autores han puesto de manifiesto el interés del uso de imagenes de satélite en este
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campo, las observaciones de incendios por satélite ofrecen una fuente fiable de datos de
incendios que pueden superar algunas de las limitaciones del seguimiento tradicional del
fuego (Lentile ef al., 2006; Chuvieco y Kasischke, 2007; Corona ef al., 2008; GitasA ef al.,
2014; Giglio et al., 2016a). Por estas razones, los sensores remotos han posibilitado el
seguimiento y estudio de los patrones globales del fuego (Dwyer ef al., 2000; San-Miguel-
Ayanz et al., 2005), aumentando nuestra comprension sobre emisiones de gases de carbono
(CO, CO2 y CH4) (Giglio et al., 2013), usos del suelo y/o cambio de la cubierta vegetal
(Petropoulos e al., 2012) y el riesgo de incendios (Chuvieco, 2008).

El uso de los datos que proporcionan los satélites de observacion terrestre aplicados a la
prevencion, evaluacion y seguimiento de incendios forestales se ha desarrollado desde
mediados de 1980, llegandose a convertir en las ultimas décadas, en valiosa herramienta de
gestion, empleada para abordar diferentes fases de andlisis temporal de los efectos del fuego
(Chuvieco, 2009). Adicionalmente, el rango de técnicas y sensores empleados en este tipo de
aplicaciones ha crecido de manera exponencial. En términos generales, se podria resumir el
uso de la teledeteccion en tres enfoques principales de acuerdo a las fases de gestion (Tabla
3): antes del incendio (determinacién de condiciones de peligro), durante el incendio
(deteccidn y caracteristicas de focos activos) y después del incendio (evaluacion de dafios y

respuesta de los ecosistemas al fuego) (Lentile e/ al., 2006; Chuvieco, 2009).

Tabla 3. Uso de la teledeteccion en la gestion y evaluacion de los incendios forestales.

FASES PARAMETRO DEFINICION DE PARAMETRO

Las caracteristicas ambientales de un sitio antes de un

Pre - Incendio Estado Inicial . - L . .
incendio y determinacion de las condiciones de peligro.

Calculo de valores de la probabilidad de ignicion a partir
de factores asociados (viento, humedad, temperatura,
pendiente, entre otras.)

Una descripcion  del  comportamiento  del  fuego
cuantificado por la liberacion de energia, tales como la
temperatura y el calor de la combustion de la materia
orgdnica.

Numero de incendios por unidad de tiempo en un area
especificada. Este es el aspecto temporal de los regimenes
de incendios.

Riesgo de 1gnicion
Riesgo de incendio

Ambiente de Fuego: Las Intensidad del incendio
caracteristicas ambientales de un sitio

durante un incendio. Este es el estado
involucrado con el fuego activo. Frecuencia y recurrencia
de Incendios.

La medicion de los efectos post-fuego en términos de
dimension / area; zona afectada por el fuego o extension
espacial de efecto de fuego.

El grado de cambio ambiental causado directamente por el
fuego, su evaluacion se realiza inmediatamente después de
un evento de incendio (una evaluacion inicial). Esta es la
evaluacion de la gravedad a corto plazo.

Area quemada y perimetro
del Incendio

Post-Incendio: Las caracteristicas  Sevenidad del fuego
ambientales de un sitio después de un
incendio, incluyendo tanto los efectos
a corto y largo plazo.

El grado de cambio ambiental causado por el fuego,
evaluado por una cierta cantidad de tiempo transcurrido
después de un incendio (una evaluacion ampliada). La
severidad post-incendio a largo plazo.

Severidad del incendio
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FASES PARAMETRO DEFINICION DE PARAMETRO

Disposicion y distribucion de componentes forestales post-

Estructura de la cubierta incendio (por ejemplo, la densidad de plantulas, la altura

vegetal . o . P ; .
g del arbol, diametro del arbol, el Indice de Area Foliar).

- Caracteristicas post-incendio de la riqueza y abundancia de

Composicion ;
especies.

Funcion Produccion de la materia organica por el en recuperacion.
. i Diferentes etapas de la recuperacion de las coberturas
Sucesion

vegetales.

Fuente: Adaptado de Chuvieco (2009); Chu y Guo (2014)

Se han desarrollado numerosos algoritmos y métodos de valoracion para las fases de
evaluacion de los incendios (pre, durante y post); sin embargo, los estudios de la fase post-
incendio requieren un analisis mas exhaustivo, particularmente enfocados en la
caracterizacion y evaluacion de los patrones de respuesta en ecosistemas forestales ante los

dafios ocasionados por el fuego (Chu y Guo, 2014).

En lineas generales, el uso de la teledeteccion en la fase pre-incendio se centra en el analisis
de imagenes con el fin de evaluar las condiciones de riesgo de incendios, ya sea a través de
estimaciones del contenido de humedad (FMC) “Fuel Moisture Content”, o a partir de mapas

de propiedades y tipos de combustible (Viegas et al., 2001; Santis ef al., 2006).

La modelizacién y descripcion de los impactos producidos sobre el paisaje requieren conocer
la caracterizacion de la cubierta vegetal de la etapa previa al fuego, ya que describen las
condiciones y el estado inicial del paisaje, convirtiéndose en el punto de partida en un analisis
multitemporal. Toda esta informacion es base en un analisis de riesgo de incendio a largo
plazo y ayuda no solo a identificar las areas mas propensas a la ocurrencia de incendios, sino
también al riesgo que se asume en cada caso dependiendo de las pérdidas potenciales (Salas y

Cocero, 2004).

En la fase de fuego o durante el incendio, la mayor parte del analisis por teledeteccion se
centra en los métodos de localizacion de focos activos de incendios mediante teledeteccion,
métodos que se basan en el contraste térmico entre la sefial del suelo o vegetacion no afectada
y el foco del incendio, con el fin de encontrar superficies anomalas por medio de bandas
espectrales sensibles a la temperatura (Dwyer et al., 2000; Csiszar ef al., 2005; Korontzi ef al.,

2006; Chuvieco et al., 2008; Chuvieco, 2009a).

Los algoritmos mas sencillos establecen umbrales sobre esta region del espectro para

identificar los focos de calor. No obstante, lo mas habitual es utilizar estos umbrales junto a
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informacién del infrarrojo térmico y diferencias contextuales (comparacion con pixeles
vecinos) (Flasse y Ceccato, 1996; Kaufman ef al., 2001; Giglio e al., 2003), o a través de

seguimiento de los cambios temporales en la temperatura (Lasaponara ef al., 2003).

Los sistemas de teledeteccion mas utilizados en la deteccion de focos activos (sensores
AVHRR, MODIS, ATSR y VIIRS) son de érbita polar, baja resolucion espacial (~1 km?) y
alta resolucion temporal (~1 dia). Ademas, se ha propuesto el uso de satélites meteoroldgicos
de orbita geoestacionaria, con mejor resolucion temporal, pero peor resolucion espacial. En
este contexto, se han generado algoritmos para Meteosat Second Generation (MSG) y GOES
(Hassini et al., 2009).

Actualmente existen diversos productos disponibles de focos activos, elaborados con el
objetivo de cuantificar y representar la ocurrencia de incendios. Uno de los principales es el
proyecto “Fire Information for Resource Management System” (FIRMS), desarrollado por la
agencia espacial americana (National Aeronautics and Space Administration -NASA-), que
integra tecnologia de sensores remotos y sistemas de informaciéon geografica (SIG) para
realizar productos globales, estacionales, anuales y casi en tiempo real de anomalias térmicas

a partir de imagenes MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) (Figura 7).
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Figura 7. Proyecto FIRMS para la deteccion de focos activos a partir de imagenes MODIS
Fuente: https://firms.modaps.eosdis.nasa.gov/firemap/

El interés de este tipo de productos para la gestion forestal se materializa en productos webs
de los servicios forestales, como los Mapas de Deteccion de Incendios del USDA Forest

Service (http://activefiremaps.fs.fed.us) o el FEuropean Forest Fire Information System

(EFFIS) de la Unién Europea (http:/forest.jrc.ec.europa.eu/effis/applications/current-

situation/). EFFIS es un sistema de monitoreo de incendios forestales a escala continental, que
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desde su creacion en 2001 entrega en tiempo real datos sobre incendios forestales utilizados
como apoyo por organismos de proteccion civil y servicios de extincion de incendios en toda
Europa, Norte de Africa y Oriente Medio. Es un punto de referencia e informacion sobre los
incendios criticos, disponible a través de estandares y protocolos basados en la Web

(Mclnerney et al., 2013).

Considerando el tema central y los objetivos de esta tesis, se describe a continuacion de una
manera mas detallada la fase post-incendio, la cual se enfoca principalmente en la evaluacion
de dafios y el seguimiento de la regeneracion de la cubierta vegetal. Esta evaluacion de los

efectos del fuego mediante técnicas de teledeteccion se agrupa bajo tres aspectos relevantes:

e La cartografia de area quemada.
e La estimacion del grado de severidad.

e Elseguimiento de la recuperacion de los ecosistemas.

De estos tres aspectos, este trabajo se centra en los dos ultimos, la estimacion del grado de
severidad y la evaluacidon del seguimiento de la recuperacidon de las coberturas vegetales.
Estas evaluaciones intentan cuantificar los efectos relacionados con la modificacion del
paisaje, asi como el tiempo de resiliencia, que a su vez esta relacionado con la cantidad de

combustible previo y su disposicion espacial (Chuvieco, 2009a).

1.3.1 Cartografia de areas quemadas

El efecto causado por los incendios forestales sobre la cubierta vegetal puede detectarse en la
mayoria de las imagenes de satélite (White ef al., 1996; Lentile ef al., 2006). Este hecho es
posible gracias a los cambios que experimenta la vegetacién al quemarse en diferentes
longitudes de onda. Dichas diferencias responden principalmente a una disminucion drastica
de la capacidad fotosintética de la vegetacion, que conlleva un incremento de la reflectividad
en las regiones del visible, acompafiado de una disminucion en el infrarrojo cercano debido al
cambio en su estructura, y un aumento de la reflectividad en el infrarrojo de onda corta
(Short-Wave Infrared -SWIR-), asociado a la pérdida del contenido hidrico. Inmediatamente
después del incendio, los efectos son mas evidentes por la alta proporcion de cenizas y carbon
acumulados en superficie. Estas caracteristicas hacen que las dareas quemadas sean
relativamente faciles de discriminar visualmente, aunque algo mas complejas de detectar en
procesos automaticos debido al amplio rango espectral, la heterogeneidad espacial causada

por el régimen de los incendios, el tipo de vegetacion y las condiciones del ambiente o
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entorno (Bastarrika ef al., 2011; Loboda ef al., 2013).

En los estudios de efectos post-incendio, el uso de la cartografia de areas quemadas mediante
teledeteccion es bastante comun y esta muy bien documentada en el ambito local, regional y
global, debido principalmente a que ofrece informaciéon en un corto tiempo y con un
cubrimiento espacial amplio, lo que posibilita el seguimiento de grandes areas quemadas,
permitiendo relacionar factores como la intensidad, frecuencia y severidad, asi como su

patron de ocurrencia en dichas areas (Chuvieco y Kasischke, 2007; Lentile ef al., 2006).

La cartografia de incendios forestales mediante teledeteccion se ha realizado a diferentes
escalas. En aplicaciones globales, los datos del sensor NOAA-AVHRR (National Oceanic and
Atmospheric Administration - Advanced Very High Resolution Radiometer) han sido
ampliamente utilizados desde la década de los 1990 (Chuvieco y Kasischke, 2007).
Generalmente, la cartografia de areas quemadas se ha realizado mediante la comparacion
multitemporal de indices espectrales como el NDVI (Normalized Difference Vegetation Index
(Kasischke y French, 1995; Pereira, 1999), aunque también se han utilizado combinaciones de

bandas térmicas y Opticas (Fraser et al., 2000; Sukhinin ef al., 2004).

Otros sensores de baja resolucion espacial han sido utilizados con éxito, como el ERS-ATSR,
SPOT-Vegetation y Terra-MODIS, cuya disponibilidad temporal comienza en torno al afio
2000 (Fraser ef al., 2000; Zhang ef al., 2003; Kajii et al., 2002; Kasischke y French, 1995;
Kelhi et al., 2003; Moreno Ruiz ef al., 2012).

Los estudios mas habituales en cartografia de area quemada han sido realizados a escala
media. Un gran nimero de trabajos han sido publicados, basados principalmente en el uso de
los sensores Landsat TM/ETM+/OLI e IRS-WIFS/AWIFS, con pixeles comprendidos entre
los 30 y 180 m (Siljestrom y Moreno, 1995; Koutsias ef al., 1999; Salvador ef al., 2000;
Garcia y Chuvieco, 2004; Bourgeau-Chavez e al., 2002; Schroeder ef al., 2015; Wang et al.,
2016). El objetivo principal de estos estudios ha sido la cartografia de incendios a escala

regional (Chuvieco, 2009a).

A escala local, se han publicado diversos trabajos que utilizan datos SPOT-HRV (Phulpin
etal., 2002; Miettinen y Liew, 2005), con una amplia gama de técnicas empleadas para
discriminar areas quemadas, que abarca desde las relaciones simples e indices de vegetacion
(Polychronaki y Gitas, 2012), la clasificacion de umbrales y arboles de decision (Kontoes

et al., 2009), hasta los modelos de clasificacion basado en objetos (Katagis ef al., 2014). El
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uso de imagenes de alta resolucion como QuickBird (Mallinis ef al., 2008) o Ikonos que si
bien son costosas limitando su uso masivo, han permitido a este nivel de detalle, cartografiar
la extension y estructura espacial de las diferentes areas afectadas, determinando su

heterogeneidad espacial en funcidn de la topografia (Mitri y Gitas, 2006).
Productos de drea quemada

La creciente interaccion entre el fuego y el cambio climatico ha hecho relevante el uso de los
datos adquiridos por teledeteccion para proveer informacion sobre las areas quemadas a nivel
global (Mouillot ef al., 2014). Este hecho ha permitido proporcionar informacioén importante
sobre la variabilidad espacial y temporal de las estimaciones de emisiones derivadas de las
areas quemadas. En este contexto se han desarrollado diferentes productos obtenidos a partir
de sensores satelitales, que permiten generar informacion cartografica a diferentes

resoluciones temporales y espaciales (Gregoire ef al., 2003; Bastarrika, 2009).

Es importante destacar estos productos globales de area quemada, no solo por su capacidad de
cubrir grandes extensiones, sino también por el nivel de precisiéon alcanzado (Alonso-Canas y
Chuvieco, 2015), asi como por la informacion que proporcionan: superficie total quemada,
cantidad de incendios, caracteristicas de configuracién (tamafio y perimetro), patrones
espaciales, dinamicas temporales asociadas al tipo de vegetacion afectada, etc.. Tabla 4 recoge

una lista de los principales productos globales de area quemada y sus caracteristicas.

Tabla 4. Principales productos de dreas quemadas.

PRODUCTO R CUBRIMIENTO RESOLUCION - AR NI
DERIVADO SENSOR TEMPORAL ESPACIAL T'TPO DE ALGORITMO REFERENCIA
. Basado en un modelo en la reflexion
MCD 45 MU!.;lb Aqua 2001-presente 500 m bidireccional para la deteccion de (Roy et al., 2005)
erra cambios.
Basado en Hot Spots y cambios en los
. indices espectrales multi-temporales. S c
MCD 64 MUPlb Aqua 2001-presente 500 m Actualizado a coleccion C6, basada en ((:r%glyo et al., 2009)
lerra . o . (Giglio et al., 2016)
un algoritmo hibrido que aplica
umbrales dinimicos sobre compuestos.
(Ershov y Novik,
Cambios multi-temporales en las 2001)
GBA 2000 SPOTVGT 11/1999-12/2000 1 km reflectancias diarias e Indices (Silva ef al., 2003)
espectrales (algoritmos IFI y UTL) (Gregoire ef al.,
2003)
S NOAA c a0¢ Deteccion de cambios multi- (Carmona-Moreno
GBS AVHRR 1982-1999 8 km temporales. et al., 2005)
KI: algoritmo contextual basado en
caracteristicas geométricas de los
pixeles quemados en el infrarrojo (Piccolini y Arino,
cercano. 2000y
GLOB SCAR ERS2 ATSR2 2000 1 km (NIR, 0.87 pm)/ Infrarrojo térmico (Eva y Lambin,
(TIR, 11 pm). 1998)

El: serie de umbrales fijos aplicados a
los datos de 4 canales espectrales.
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PRODUCTO : CUBRIMIENTO RESOLUCION : .
DERIVADO SENSOR TEMPORAL ESPACIAL TIPO DE ALGORITMO REFERENCIA
GLOB E;{PSS_? \T'E,riz Basado en 2 algoritmos del GBA2000:
CARBON ENVISAT 1998-2007 1 km ﬂ?ll y UTL y del GLOBSCAR: K1y (Stephen, 2005)
AATSR )
L3IRC SPOT VGT 2000-2007 1 km Basado en la experiencia del indice o0 o7 a1 2004
temporal, GBA2000 Lansey et dr,.
GEO DOV VT GO0, s a Basado en un indice temporal y (Tansey er al., 2012)
LAND2 SPOT VGT 1999-presente 1 km umbrales.
ENVISAT- MERIS Basado en funciones de distribucion y (Alonso-Canas y
MERIS M()]g):;l[ fot- 2006-2008 300m calculo de regiones. ’ Chuvieco, 2015)

Fuente: Adaptado de Alonso-Canas y Chuvieco (2015)

Dentro de estos productos globales cabe destacar, en el afio 2000, el desarrollo de dos
proyectos a escala global, uno basado en los datos SPOT-Vegetation, llamado GBA2000 y el
otro basado en imagenes ATSR-2, llamado GLOBSCAR. El primero, coordinado por el Joint
Research Center, cred un producto global a partir de algoritmos regionales que pretende
adaptarse mejor a los ecosistemas de mayor variabilidad. El proyecto GLOBSCAR es una
iniciativa de la ESA, esta basado en el uso de imagenes ERS-2 ATSR, mediante el empleo de
dos algoritmos globales basados en umbrales multiples (Simon ez al. 2004). Aunque estos
productos no se han evaluado completamente, sus resultados pueden aportar una valiosa
informacion que puede ser utilizada como una entrada a otros modelos de estimacion de areas

quemadas o emision de gases (Tansey et al., 2004; Chuvieco y Kasischke, 2007).

El programa MODIS, a bordo de la plataforma TERRA de la NASA, adquiere imagenes de
todo el globo terraqueo diariamente. Dentro de los productos desarrollados a partir de este
sensor se encuentran los relacionados con incendios forestales, como el producto MOD14 de
focos activos con una resolucion de 1 km, y mas recientemente el MOD45 de areas quemadas
con una resolucion temporal mensual y espacial de S00m. El algoritmo del MOD45 se basa en
los cambios espectrales, estructurales y temporales registrados a nivel pixel. La fecha del
incendio se estima en el momento en el que se produce un cambio brusco en la reflectancia

superficial diaria en base a una serie temporal (Roy ef al., 2006; Huesca y Cuevas, 2009).
Meétodos de drea quemada

Existen numerosos métodos empleados en la cartografia de drea quemada a partir de técnicas
de teledeteccion, los cuales varian segun las resoluciones radiométricas, espaciales y
temporales de las imagenes, asi como también de la disponibilidad de datos (Pereira ef al.,

1997). Entre los métodos mas relevantes se encuentran:

a) Establecimiento de umbrales
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b) Clasificaciones
¢) Analisis de mezclas espectrales.

d) Técnicas de deteccion de cambios.

La técnica de umbrales se basa en el establecimiento de reglas consecutivas que implican la
aceptacion o rechazo de un pixel determinado como “quemado”. Es una técnica cominmente
utilizada en la discriminacion de “hot-spots” en la deteccion de incendios activos y en la
cartografia de areas quemadas (Pereira, 1999). Esta técnica presenta como ventaja la
posibilidad de utilizar varias bandas combinandolas, para mejorar la discriminaciéon de las
areas quemadas. Sin embargo, presenta algunos problemas, como la confusion con areas
previamente quemadas y zonas de frontera, ademas de la subjetividad que caracteriza este

método (Gonzalez-Alonso ef al., 2005; Huesca, et al., 2008).

La cartografia de area quemada mediante clasificacion se ha realizado tanto con técnicas
supervisadas como no supervisadas. En ambos casos, es habitual que se produzcan errores de
comision, clasificando cuerpos de agua, sombras y, en menor medida, zonas urbanas como
areas quemadas (Boschetti ef al., 2006). Por otra parte, también pueden ocurrir errores de
omisidn en areas parcialmente quemadas o en zonas donde la cubierta forestal anterior no esta

totalmente quemada (Chuvieco 2009b).

El analisis de mezclas espectrales (Spectral Mixture Analysis -SMA-) se ha propuesto
principalmente para la cartografia de area quemada a partir de iméagenes de baja resolucion
espacial (Caetano ef al., 1994; Quintano ef al., 2002). En este contexto, esta técnica posibilita
obtener estadisticas mas fiables de las superficies quemadas al considerar que determinados

pixeles no se han quemado en su totalidad.

Por ultimo, las técnicas de deteccion de cambios se basan en la comparacion de las
condiciones de imagenes de satélite previas y posteriores del incendio. Utiliza diversos
meétodos (diferencia, cociente, regresion, componentes principales, etc.) para encontrar las
diferencias entre fechas a partir de bandas originales o indices espectrales (Richards, 1984;
Milne, 1986; Viedma y Chuvieco, 1994; Siljestrom y Moreno, 1995; Koutsias y Karteris,
1998; Merino-de-Miguel y Alonso, 2005; Pereira, 2012).

El analisis multitemporal brinda informacion adicional sobre las condiciones previas al
incendio, ayudando a identificar mejor las areas en las que la respuesta espectral ha cambiado.

Aunque esta metodologia puede suponer una mejora con respecto al uso de una inica imagen,
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presenta la dificultad afadida del co-registro o ajuste geométrico y de la normalizacién
radiométrica de las imagenes. La falta de este tipo de correcciones puede llevar a errores
potenciales en los resultados, que pueden surgir en relacion a la geometria de iluminacion de
la imagen, o a la presencia de nubes y sombras (Coppin et al., 2004; Chen et al., 2005;
Vancutsem ef al., 2007).

A menudo, todas estas técnicas no se aplican directamente sobre las bandas originales de la
imagen, si no sobre indices espectrales obtenidos a partir de estas. Estos indices estan
relacionados con las caracteristicas fisicas y fisiologicas de las coberturas vegetales. San-
Miguel-Ayanz ef al. (2003) propusieron el uso de los llamados indices de area quemada BI
(Burn Index) para la cartografia de areas quemadas a partir de imagenes del sensor WiFS

(Wide Field Sensor) del satélite indio IRS-1C (Indian Remote Sensing Satellite).

Pereira (1999) utilizé un analisis comparativo sobre diversos indices de vegetacion calculados
en imagenes AVHRR para la deteccion y cartografia del area quemada, encontrando un mejor
desempefio con errores mas bajos de comision mediante el indice GEMI3, que es una
modificacion empirica del indice espectral GEMI. Adicionalmente, Chuvieco ef al. (2002)
presentan un indice denominado BAI (Burn Area Index), disefiado especificamente para
realzar las superficies quemadas, que mejora la cartografia de las areas quemadas en
comparacion al empleo de otros indices utilizados, incluyendo NDVI, GEMI (Global
Environmental Monitoring Index) y SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index). Este indice ha
sido mejorado posteriormente mediante la inclusion del infrarrojo de onda corta en su
formulacion, en el denominado BAIM (Burnt Area Index for MODIS) (Martin et al., 2006;
Goémez y Martin, 2008). Aunque la mayoria de los trabajos para la cartografia de area
quemada han sido aplicados sobre imagenes Opticas, existen casos en los que los datos han
sido derivados de sensores activos, como el radar de apertura sintética (Synthetic Aperture

Radar -SAR-) (Tanase et al., 2010; Kurum, 2015).

1.3.2 Estimacion de la severidad

Frente al gran numero de trabajos sobre cartografia de area quemada, los trabajos dirigidos a
la estimacidn severidad son menos numerosos (Van Wagtendonk ef al., 2004, 2012; Epting y
Verbyla, 2005; Key y Benson, 2006b; Viedma ef al., 2015). Esto es debido principalmente al
gran esfuerzo que supone evaluar los efectos del fuego in situ y a la falta de representacion
espacial asociada a los métodos de campo (De Santis y Chuvieco, 2007), motivos por los que

la estimacion de la severidad continua siendo un desafio (Chuvieco y Kasischke, 2007).
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En este contexto, la teledeteccidn se presenta como la opcion mas viable, puesto que
proporciona una via relativamente economica y espacialmente explicita para el estudio de las
zonas de interés (Chuvieco, 2009b). La evolucion y desarrollo de nuevos sensores de
observacion de la tierra han permitido suministrar informacion acerca de las areas quemadas,
pudiendo extraer informacion referente a otros parametros, como tasas de recuperacion de la
vegetacion (resiliencia), niveles de cambio ecoldgico producidos por el fuego (intensidad y
severidad) o patrones espaciales de distribucion de incendios en diferentes tipos de vegetacion

(Turner et al., 2001; Malone ef al., 2011).

La severidad es una magnitud medible mediante técnicas de teledeteccion a partir del analisis
de cambio en los valores de reflectividad de los pixeles antes y después del incendio (Roy y
Landmann, 2005; Smith ez al, 2005, 2010; Roy efal., 2010). No obstante, para algunos
autores estos datos no estan exentos de problemas, ya que la severidad del fuego derivada a
partir de imagenes de satélite es sensible a la resolucion espacial y temporal del sensor, debido
al paso infrecuente del satélite, la proporcion de area quemada dentro del pixel, el
oscurecimiento causado por la columna de humo y la falta de deteccion de pequefios

incendios (Boschetti y Roy, 2009; Kumar ef al., 2011).

El primer tipo de imagenes que se utilizo para evaluar los efectos del fuego eran fotografias
aéreas adquiridas desde plataformas aerotransportadas, que se utilizaron para medir la
severidad y asignar un nivel de dafio sobre el ecosistema (Hitchcock y Hoffer, 1974; Botti
etal., 1992). Aunque las fotografias aéreas ofrecen una excelente resolucion espacial y un
buen detalle de las areas quemadas, presentan como principal problema un area de
recubrimiento relativamente pequefia, requiriendo tomar demasiadas fotografias en el caso de
grandes incendios, lo que conlleva un aumento en los tiempos de procedo posterior para la

correccidn y elaboracion de mosaicos (Chuvieco, 2008).

Ademas de las fotografias aéreas, las imagenes adquiridas a partir de sensores satelitales
también se han empleado para estimar la severidad. Ya en 1978 Benson y Briggs, indicaban
que el analisis de datos asistido por ordenador permitia discriminar las distintas clases
espectrales dentro de un area quemada, lo que puede indicar el nivel de severidad, la etapa de

regeneracion, el tipo de cubierta original o una combinacion de estas tres.

Se han desarrollado diversos métodos para estimar la severidad a partir de dichas imagenes

(Ryan y Noste, 1985; Cottrell, 1989; Caetano, 1995; Patterson y Yool, 1998) , que varian de
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acuerdo con el ecosistema o con el tipo de vegetacion. Los trabajos realizados proporcionan
una evaluacion de los efectos del fuego sobre las cubiertas vegetales, a partir de la
cuantificacion de parametros como el area de afectacion, la cobertura de suelo descubierto y

los porcentajes de combustibles, entre otros (Rogan y Yool, 2001).

Se han utilizado tanto sensores multiespectrales como hiperespectrales (Landsat TM, ETM+,
MODIS, HYPERION, AVIRIS), siendo Landsat (TM o ETM+) el sensor mas ampliamente
aceptado, ya que proporcionan una resolucion espectral y espacial adecuada para la
discriminacion de la severidad del fuego a nivel de paisaje (Van Wagtendonk ef al., 2004;
Brewer ef al., 2005; Cocke ef al., 2005; Epting y Verbyla, 2005; Chuvieco, 2006; Roy ef al.,
2006; Kokaly ef al., 2007).

Los sensores hiperespectrales, como AVIRIS (4irbone Visible/Infrared Imaging Spectrometer)
e Hyperion del satélite EO-1 (Earth Observing-1), disponen de un gran numero de bandas a lo
largo del espectro, ofreciendo asi una mayor sensibilidad espectral, sobre todo en los niveles
intermedios de severidad (Van Wagtendonk et al., 2004; Parra y Chuvieco, 2005). Esta alta
dimensionalidad de los datos, combinada con técnicas de analisis espectral avanzado, mejoran
de manera significativa las evaluaciones de la severidad del fuego, aunque con algunas
desventajas como su mayor coste en la adquisicion de imagenes, un nivel de procesamiento
computacional complejo que conlleva alto volumen de datos, y una alta dimensionalidad de

informacion que requiere ser refinada (Gonzalez-Alonso et al., 2009; Schepers ef al., 2014).

En estos estudios se utilizan cominmente parametros medidos en campo para calibrar y
validar los mapas de severidad derivados del uso de datos satelitales de sensores opticos (Van

Wagtendonk et al., 2004; Cocke ef al., 2005).

Desde mediados de la década de 1980, se han desarrollado numerosas técnicas de analisis de
imagenes satelitales con el fin de poder cartografiar la severidad a partir de datos de
teledeteccion. Estas técnicas incluyen clasificaciones supervisadas y no supervisadas,
transformaciones de imagenes, modelos de transferencia radiativa (MRT), indices de
vegetacion y algoritmos de aprendizaje automatico (Machine learning), entre otros (Alonso-

Benito ef al., 2008; Chuvieco, 2009a).

La seleccion de umbrales ha sido un método muy empleado con el fin de establecer los
niveles de severidad, remontandose a los inicios del uso de la teledeteccion para este fin (Hall

et al., 1980). La seleccion de umbrales se ha aplicado en bandas individuales (Key y Benson
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2006a), asi como en indices de vegetacion (Fox y Stuart, 1994).

La clasificacion multiespectral también ha sido un procedimiento muy utilizado para
cartografiar la severidad del fuego (Hitchcock y Hoffer, 1974; Benson y Briggs, 1978;
Chuvieco y Congalton, 1988; Jakubauskas e al., 1990; Bertolette y Spotskey, 2001; Escuin
et al., 2002; Kokaly ef al., 2007; Chuvieco, 2008). En algunos casos, entre los datos de
entrada se utilizan productos resultantes de transformaciones de imagen, como los
componentes principales (Rogan y Yool, 2001; Rogan ef al., 2002), o indices de vegetacion,
como el NDVI (Patterson y Yool, 1998). También se han utilizado métodos de aprendizaje
automatico, como redes neuronales artificiales (ANN), generando mapas mas exactos de

severidad (Brewer ef al., 2005) .

La exactitud de la cartografia de severidad en areas quemadas empleando métodos de
clasificacion de imagenes, se ve afectada principalmente por la mezcla espectral entre areas
ligeramente quemadas y otras zonas no vegetales, especialmente de suelo desnudo, asi como
por la confusion causada por sombras de nubes y los afloramientos de tierra o roca que son

espectralmente muy similares a los restos carbonizados (Brumby ef al., 2001).

Para solventar estos inconvenientes, se han examinado técnicas de clasificacion de imagenes
basadas en objetos, con el fin de mejorar la precision especialmente en las clases mas
relevantes (Katagis ef al., 2014). Esta técnica utiliza tanto la informacion espectral como la
contextual de los datos de entrada (Mitri y Gitas, 2006), lo que hace que este tipo de
clasificaciones puedan resultar mas precisas, con una representacion mas apropiada y realista

del area afectada (Wicks ef al., 2002).

En los ultimos afios se ha propuesto el uso de modelos de transferencia radiativa (Radiative
Transfer Models -RTM-). Un RTM hace referencia a aquel modelo que permite estimar la
reflectividad de una cubierta vegetal a partir de una serie de variables de entrada. Estos
modelos se plantean como una alternativa para mejorar la determinacion y variacion espectral
causada por diferentes niveles de severidad. Un RTM simula un conjunto de firmas
espectrales generadas a partir de una serie de parametros de entrada tanto de la hoja como del
dosel. Estos modelos pueden funcionar bajo dos modalidades, el primero a modo de
simulacion directa, en donde el RTM es utilizado para analizar los efectos de los parametros
de reflectancia espectral en la vegetacion, mientras que en el modo inverso, los espectros

(datos de teledeteccion) se utilizan como una entrada para estimar algunos de los parametros
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de la vegetacion (salida) (Santis ef al., 2009).

De Santis y Chuvieco (2007) han propuesto un modelo de simulacion de transferencia
radiativa que ha obtenido buenos resultados en la medicion de varios parametros biofisicos de
la planta (indice de éarea foliar, contenido de humedad y de materia seca, concentracion de
clorofila), lo que mejora la discriminacion entre los niveles intermedios de severidad (en
términos de CBI) (De Santis y Chuvieco, 2007). Posteriormente, la precision de la estimacion
de la severidad se mejord mediante el empleo de modelos geométricos y GeoCBI (De Santis

et al., 2009).

De manera mas puntual se han utilizado otras técnicas para la cartografia de severidad del
fuego, como el analisis multitemporal de analisis de componentes principales (PCA), vy el
analisis de mezclas espectrales (SMA), que han obtenido buenas precisiones (Rogan y Yool,

2001; Rogan ef al., 2002; Brewer et al., 2005).

1.3.3 Indices espectrales de severidad

El principal reto en el uso de datos de teledeteccion para la evaluacion de la severidad es
determinar si los datos espectrales son lo suficientemente sensibles como para discriminar
diferentes niveles de dafios en la vegetacion, por lo que se requiere un analisis mas exhaustivo
del comportamiento espectral de las areas quemadas. Esto ha llevado a diversos autores a
plantear el uso de indices espectrales como base para la cartografia de severidad en incendios

forestales (Epting y Verbyla, 2005; Chuvieco y Kasischke, 2007).

El uso de indices espectrales para evaluar la severidad se basa en el contraste del
comportamiento espectral de la vegetacion en diferentes regiones del espectro, concretamente
las regiones del rojo, del infrarrojo cercano y del infrarrojo de onda corta (SWIR) (Figura 8)

(Key y Benson, 2006b; Diaz-Delgado et al., 2004).
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La firma espectral de las zonas de sombra se modelo como un valor de reflectividad del 1%.
Figura 8. Firmas espectrales de vegetacion carbonizada, verde, no fotosintética, sustrato y sombra, frente a los anchos de
banda del sensor (TM) y MODIS/ASTER (MASTER)
Fuente: Veraverbeke et al. (2011)

El analisis de la severidad inicialmente se realizd a partir de la respuesta del NDVI (Turner
et al., 1994; White ef al., 1996) , que fue comiunmente utilizado en estudios de vegetacion y
en trabajos de ecologia espacial, ya que informa acerca del estado de la biomasa, densidad y
tipo de vegetacion presente (Rouse ef al., 1974) . El NDVI, que combina la informacién del
rojo (pR) e infrarrojo cercano (pNIR), disminuye significativamente después de un incendio,
por lo que se ha utilizado con frecuencia para la cartografia de areas quemadas y la
clasificacion de severidad (Caetano, 1995; Rodriguez ef al., 1997; Rogan y Yool, 2001;
Conard ef al., 2002; Miller y Yool 2002; Diaz-Delgado efal., 2004; Cocke et al., 2005;
Escuin et al., 2008).

NDVI = ((pNIR — pR))/((pNIR + pR)) Ecuacion 1

Debido a que la estimacion de la severidad implica una valoracién contintia a lo largo del
tiempo, surge la necesidad de un enfoque temporal (pre y post-incendio), de este modo se
obtiene el indice diferencial ANDVI, generado a partir de la diferencia entre los valores de

NDVI de iméagenes previas y posteriores a un incendio:

dNDVI = pNDVI pre incendio — pNDVI post incendio Ecuacidn 2
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Junto al NDVI, se han empleado otros indices de vegetacion que combinan las regiones
espectrales del rojo e infrarrojo cercano, como el Simple Ratio o Ratio Vegetation Index
(Jakubauskas ef al., 1990), el Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) y el SAVI Modificado,
asi como el Atmospherically Resistant Vegetation Index (ARVI) (Rodriguez et al., 1997).

Si bien estos indices han demostrado su eficacia en la deteccion de areas quemadas, se ha
observado que esta respuesta espectral es mas relevante en otras regiones del espectro, donde
los dafos producidos en los tejidos de la hoja seguidos por la pérdida en el contenido de
humedad del dosel, producen aumentos de la reflectividad tipica en la region del infrarrojo de
onda corta (SWIR: 2.09 - 2.35 um) (White ef al., 1996; Van Wagtendonk ef al., 2004; Roy
et al., 2005). Esto ha motivado que se proponga el uso de indices que sustituyen la region del
rojo por el infrarrojo de onda corta, que se han denominado indices de severidad (Burn

Severity Index -BSI-) (Garcia y Caselles, 1991; Trigg y Flasse, 2000).

En este contexto, el primer indice propuesto ha sido el Normalized Burn Ratio (NBR)
(Jakubauskas et al., 1990) . Aunque inicialmente surge como un indice propuesto para la
evaluacion de la humedad presente en la vegetacion (Garcia y Caselles, 1991), el NBR
adquiere mayor relevancia al detectar con mayor precision las zonas afectadas por los

incendios (Key y Benson, 2006b):

~ (pNIR — pSWIR)

NBR = ;
(pNIR + pSWIR) Ecuacion 3

Donde pNIR y pSWIR son la reflectividad del infrarrojo cercano e infrarrojo de onda corta,
respectivamente. Debido a la marcada diferencia espectral que presenta el NBR en estas
regiones, su resultado muestra una mayor variacion entre imagenes pre y post-incendio,
permitiendo no solo poder delimitar las areas quemadas sino también evaluar el grado de

severidad (Miller y Yool, 2002; Key y Benson, 2006b; Miller y Thode, 2007).

El valor del indice NBR comprendido en un rango de -1 a 1, es positivo cuando la vegetacion
es verde o vigorosa, con valores proximos a 0 cuando la vegetacion es escasa o senescente, y
negativo cuando la exposicion del suelo es alta o hay poca o ninguna vegetacion, como
sucede justo después de un incendio. EIl NBR se ha empleado con éxito en sensores Landsat
TM y ETM+, a partir de la banda 4 que abarca longitudes de onda del infrarrojo cercano entre
los 0.76-0.90 um, principalmente sensible al contenido de clorofila de la vegetacion viva; y la

banda 7, que registra las longitudes de onda del infrarrojo de onda corta (2.08-2.35 um),
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sensible al contenido de agua tanto del suelo como de la vegetacion (Elvidge, 1990; Avery
et al., 1992). Como resultado del uso de estas dos bandas, el NBR es particularmente sensible
a los cambios en la cantidad de vegetacion verde o viva, contenido de humedad, y algunas

condiciones del suelo que ocurren después de un incendio (Jia ef al., 2000).

El enfoque post-incendio (NBR) es mas sencillo que el enfoque multi-temporal (AINBR), y
reduce los errores causados por las diferencias de correccidn geométrica, la calibracion del
sensor, la geometria de observacion, los efectos atmosféricos y la fenologia. Sin embargo, el
uso de una sola imagen, sin una referencia pre-incendio, conlleva dificultades en la cartografia
de areas espectralmente similares, vegetacion senescente y grandes incendios (Pereira, 1999;
Garcia y Chuvieco, 2004; Epting y Verbyla, 2005). Por ello, se hace necesario la aplicacion de
un enfoque de analisis multitemporal para la evaluacion de severidad, dando como resultado
el indice diferencial ANBR Differenced Normalized Burn Ratio (Lutes et al., 2006), el cual se
estima a partir de la diferencia temporal entre el NBR previo y posterior al incendio,
permitiendo distinguir diferentes niveles de severidad, capturando la complejidad espacial de
fuego dentro de los perimetros de gravedad (Brewer ef al., 2005; Epting y Verbyla, 2005;
Thode et al., 2011):

dNBR = pNBR pre incendio — pNBR post incendio

Ecuacion 4

Sus valores varian en un rango de entre -2 y 2, representando el resultado de la diferencia
previa y posterior al fuego, en donde los valores positivos se asocian a una severidad elevada,
disminuyendo hasta valores cercanos a 0 de severidad baja en donde la afectacion es nula,
valores negativos corresponderian a la sefial de los nuevos rebrotes de vegetacidon u otras

coberturas.

Desde el afio 2001 el Servicio de Parques Nacionales de los EE.UU ha utilizado el dNBR
como herramienta de gestion para evaluar sistematicamente incendios forestales mediante el
uso de imagenes Landsat pre y post-incendio (Key, 2006). Ademas de cartografiar la zona
quemada, el dNBR también se ha utilizado para inferir la severidad del fuego, lo que implica

una estimacion de la magnitud del cambio ecoldgico (French ez al., 2008).

La aplicacion del indice diferencial ANBR ha demostrado ser un método efectivo para definir
la severidad del incendio (Epting ef al., 2005; Hall et al., 2008; Barrett ef al., 2010; Jin ef al.,
2012; Wu et al., 2013), existiendo una alta correlacion entre los valores estimados en campo y

la severidad del incendio (Miller y Yool, 2002; Epting ef al., 2005). Proyectos de monitoreo
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como Burned Area Emergency Response (BAER) emplean el indice diferencial dNBR para
producir cartografia a escala regional de areas quemadas en relacion a las condiciones del

suelo (Keeley, 2009a).

Existen dos enfoques en la utilizacion de indices diferenciales para el calculo de la severidad,
como en el caso extendido del dNBR. EI primero, realiza una evaluacion inicial para la
delimitacion del perimetro y la cartografia de la severidad inmediata causada por el fuego,
obtenido mediante el resultado de la diferencia entre la imagen previa al incendio y una
imagen adquirida en el mismo periodo, generalmente lo antes posible. Por el contrario, el
segundo enfoque, plantea una evaluacion extendida a partir de la diferencia entre la imagen
del NBR previo al incendio y una imagen adquirida mucho después del fuego (generalmente
un afio o varios afios después), estos resultados se utilizan con mayor frecuencia en las

evaluaciones ecoldgicas de la severidad del fuego (Soverel ef al., 2010).

La mayor parte de los estudios han tratado de estimar la severidad a partir del indice
compuesto de severidad CBI (descrito anteriormente), mediante el empleo de imagenes de
teledeteccion a través de modelos empiricos (Miller y Yool, 2002; Van Wagtendonk et al.,
2004; Cocke etal, 2005; Epting efal., 2005). El enfoque mas comun ha sido el de
correlacionar los valores del CBI con indices espectrales, tales como el NBR (Key y Benson,

2004), y su version diferencial ANBR (Key y Benson, 2006b).

Numerosos estudios han evaluado las respuestas de los indices NBR y dNBR con datos de
campo, obteniendo valores de correlacion medio a altos (Miller y Yool, 2002; Van
Wagtendonk ef al., 2004; Brewer ef al., 2005; Epting y Verbyla, 2005; Sorbel y Allen, 2005;
Key, 2006; Key y Benson, 2006; Roy efal., 2006; De Santis ef al., 2006; Chuvieco y
Kasischke, 2007; Walz ef al., 2007; Miller y Thode, 2007).

Recientemente ha surgido una variante sobre el enfoque del dNBR, denominada RANBR
“Relative differenced Normalized Burn Ratio”, ya que si bien las medidas del indice
diferencial dNBR muestran el cambio absoluto entre las imagenes pre y post-incendio, el
algoritmo relativo RANBR determina el nivel de cambio sobre la base de reflectividad previa

al incendio y calcula la variacion relativa (Miller y Thode, 2007):

pNBR pre incendio — pNBR post incendio
pNBR pre incendEO/
| 1000|

Ecuacion 5

RANBR =
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Evaluada la sensibilidad del dNBR y RANBR para medir la severidad de un gran nimero de
incendios (Zhu, 2006; French ef al., 2008), se ha podido determinar, en general, una menor
precision para el dNBR (R? = 0,49) que para el RANBR (R? = 0.61) (Miller y Thode, 2007).
Se ha encontrado que el RANBR es un mejor estimador que el dNBR dentro de regiones de
escasa vegetacion o zonas no productivas sobre un conjunto de datos agrupados de incendios,
por lo tanto puede proporcionar una relacion mas consistente en una escala amplia de la
severidad del fuego y mejora la precision de clasificacién en categorias de severidad alta,

sobre todo en paisajes de vegetacion heterogénea (Zhu, 2006; Miller y Thode, 2007; Soverel
et al., 2010).

Aunque los indices diferenciales dNBR y dNDVI mantienen una buena correlacion con los
niveles de carbonizacion de la vegetacion y el suelo, sus resultados son muy diversos, con
correlaciones entre 0,01 a 0,81 (Kasischke eral, 2008). Se ha observado que tienden a
generalizar las relaciones entre diferentes niveles de severidad en algunos ecosistemas,
representando mal las transiciones de reflectividad entre los estados pre y post-incendio (Roy

et al., 2006; French et al., 2008).

Adicionalmente se ha planteado el uso de un nuevo indice denominado RBR (relativized burn
ratio), el cual ofrece una alternativa a las métricas actuales, mediante el cociente entre el
dNBR y el NBR pre-incendio ajustado a un factor aditivo de correccidon de 1.001 (Parks ef al.,
2014).

pdNBR |
RBR = Ecuacion 6
(pNBRpre incendio + 1.00 1)

Los resultados indican que RBR presenta una mayor correspondencia con los datos de campo
(R* promedio entre 18 incendios = 0,786) que el dNBR (r* = 0,761) y RANBR (R? = 0,766).
Ademas, la precision global de clasificacion lograda con RBR (promedio entre los 18
incendios = 70,5%) fue mayor que dNBR (68,4%) y RANBR (69,2%). En consecuencia, el
indice RBR es una alternativa frente al ANBR y al RANBR para medir y clasificar la severidad
en areas quemadas (Parks ef al., 2014)

La Tabla 5 muestra una revision general de los principales estudios basados en datos de
teledeteccion para la cartografia de severidad, asi como de los indices y sensores mas

utilizados se encuentra. Estos trabajos incluyen, desde analisis de imagenes de radar SAR
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(ERS-1), empleadas en la medicion de la retro-dispersion de las coberturas afectadas por el
fuego en bosques boreales, dada su correlacion con el nivel de severidad (Bourgeau-Chavez
et al., 2002; Potapov ef al., 2008), hasta el planteamiento de nuevas métricas basadas en el

ajuste de indices de severidad a las condiciones pre-incendio (Parks ef al., 2014b).
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ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

A partir de todos estos estudios realizados sobre la utilizacion de indices espectrales en la
cuantificacion de la severidad, se puede observar una marcada tendencia a la utilizacion del
indice dNBR, el cual aunque no presenta resultados idoneos, es uno de los algoritmos de
deteccion de cambios mas utilizados para la cartografia de los efectos del fuego, dada su
posibilidad de ser implementado en la mayoria de sensores. Sin embargo, en los ultimos
afos, ha existi6é una preferencia a emplear modificaciones o ajustes del ANBR, con el fin de
mejorar la precision a las mediciones de campo. Esto permite una comparacion mas directa
de la severidad entre los incendios en el espacio y el tiempo, lo que es importante para el

analisis a nivel de paisaje.

1.4 Teledeteccion, estructura del paisaje e incendios forestales

El efecto del fuego sobre la estructura y dinamica del paisaje depende en gran medida de la
severidad y de las caracteristicas propias del combustible (Turner ef al., 2001). La severidad
determina el grado de respuesta y el factor de cambio de los ecosistemas a través del tiempo
y el espacio (Schimmel y Granstrém, 1996). Diferentes estudios han puesto de manifiesto
que los incendios con altos niveles de severidad consumen la cubierta vegetal y exponen el
suelo a procesos erosivos, lo que incrementa notablemente la magnitud y duracion del
impacto sobre el paisaje. De este modo, los diferentes niveles de dafio y la respuesta de los
distintos tipos de ecosistemas son altamente dependientes de la severidad del incendio y de
las caracteristicas propias de los componentes biofisicos preexistentes (Schimmel y

Granstrom, 1996; Neary ef al., 2005).

Por ello, comprender el como un incendio altera la estructura del paisaje no es una tarea
facil, debido a la complejidad con la cual el fuego interactda con la estructura del paisaje; la
severidad dependera en ultima instancia de la combinacidon aleatoria de los efectos del fuego
y la capacidad que tenga el paisaje para recuperarse (Kane et al., 2013). Por esta razon, en
este trabajo la severidad sera el punto central en el andlisis de los cambios producidos en la

estructura del paisaje por incendios forestales.

De acuerdo con Lavers y Haynes-Young (1993), el analisis de la estructura del paisaje forma
parte esencial de la ecologia del paisaje; un término usado para definir el estudio del entorno
fisico, donde se distinguen tres caracteristicas fundamentales: estructura, funcién y cambio

(Turner, 1990). Estos estudios han cobrado gran importancia desde el punto de vista de la
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dinamica de perturbaciones del paisaje, centrandose en las interacciones reciprocas entre
patrones espaciales del terreno y fenomenos globales (Turner, 2005; Cushman y Mcgarigal,

2010).

La estructura del paisaje hace énfasis en la influencia de la heterogeneidad espacial de los
sistemas ecologicos, considerando al paisaje como un nivel de organizacion
supracomunitario (Forman y Godron, 1986), compuesto por un mosaico de teselas
interactuantes de distintos tipos de comunidades. Su modelizacion ha sido objeto de estudio
por un gran numero de investigadores, que buscan explicar las tendencias espaciales y
temporales de los ecosistemas terrestres (Turner ef al., 2001; Cohen y Goward, 2004;

Viedma, 2008).

Es aqui donde el creciente interés por técnicas innovadoras, como la teledeteccion o los
modelos de simulacion (Maehr y Cox, 1995; Turner, 2005; Groom efal., 2006), han
cobrado gran importancia en la investigacion de problemas ecoldgicos a distintas escalas
(Lavers y Haynes-Young, 1993). El uso de imagenes de satélite representa un método eficaz
que permite evaluar grandes extensiones del paisaje en zonas remotas ¢ inaccesibles (Poso
et al., 1984; Wulder, 1998), mediante la aplicacion de técnicas que permiten la evaluacion
de los patrones que intervienen en los procesos de fragmentacion, fuertemente ligados a la
dinamica espacial y temporal provocada por alteraciones como la de incendios forestales

(Turner et al., 2001).

Investigadores como Hoechstetter (2008) y Mcgarigal ef al. (2009) han realizado estudios
enfocados a la aplicacion de métricas de paisaje con la finalidad de cuantificar la
heterogeneidad a nivel de ecosistema. Esta cuantificacion numérica de las imagenes produce
informacion a modo de indices que arrojan informacidn sobre las caracteristicas de la
cubierta vegetal y los procesos ecologicos alli presentes, tanto desde el punto de vista

espacial como temporal (Burel y Baudry, 2002; Josep Vila ef al., 2006).

Sin embargo, no esta claro hasta qué punto estos métodos y productos han sido integrados
dentro de la ecologia del paisaje. Los primeros trabajos realizados eran predominantemente
descriptivos, con una evidencia limitada del analisis cuantitativo (Wiens, 1992). Algunos
autores como Frohn (1998) proporcionan una vision general del uso de datos de

teledeteccion en la ecologia del paisaje, centrandose en el calculo de métricas del patrén
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espacial y evidenciando una independencia sobre el tipo de muestreo aplicado.

A partir de la década de los 1990 se pone de manifiesto que las imagenes de satélite, gracias
a su caracter digital, permitian una medicion sistematica de ciertas variables de la estructura
espacial que no serian obtenibles con métodos convencionales, como la compacidad,

conectividad, o la diversidad (Chuvieco, 1996).

Una revision realizada en mas de 438 publicaciones indexadas en el [nstitute of Science
Information (ISI) del Web of Science (WoS) entre los afios 2004-2008 sobre el uso de la
teledeteccion en analisis de ecologia y estructura del paisaje, determind que cerca del 36%
de los estudios de estructura del paisaje basaba sus analisis en técnicas de teledeteccion. De
ellas, las fotografias aéreas (ortofotografias) e imagenes Landsat (MSS, TM y ETM+)
fueron los tipos mas utilizados. Seguidos de otros sensores como SPOT (VFC, HRG) (3%),
NOAA-AVHRR (4%), IRS-LISS (1%), Ikonos (1%) y QuickBird (0,5%). La mayoria de
estos estudios examind un Unico ecosistema en particular, siendo los bosques el mas

frecuente entre los casos, con cerca de un 37% (Newton ef al., 2009).

Sarragiotto y Benedito (2013) actualizaron esa informacion, enmarcando mas de 124 tesis y
144 publicaciones internacionales indexadas por el Institute of Science Information (ISI) de
la Web of Science (WoS) durante el periodo 1999-2009 (Figura 9, superior). Esta
actualizacion se realizé sobre un total de 40 publicaciones adicionales que a su vez tienen
una relacion con el ambito propio de los incendios y su interaccidon con la ecologia del
paisaje, comprendiendo el periodo entre el 2010 a la actualidad (Figura 9, inferior),
obteniendo que la frecuencia mas alta de publicaciones se presenta en el afio 2008 y 2016.
Se observa ademas que a partir del afio 2008 se ha presentado una tendencia de aumento,
propio al constante crecimiento de facilidad en la adquisicion de imagenes satelitales,

motivada tal vez por liberalizacion del catalogo Landsat® (USGS, 2008).

3 https:/landsat.usgs.gov/opening-landsat-archiveproduct-specifications
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Figura 9. Estudios de ecologia del paisaje mediante teledeteccion, entre 1991 y 2009 (superior), y entre 2010y 2017
(inferior).
Fuente: Adaptacion de Sarragiotto y Benedito (2013)

Complementando el analisis anterior con el tipo de satélite utilizado se evidencia que mas
del 60% de los estudios realizados emplearon imagenes Landsat, seguidos por un 10% que
utilizaron datos SPOT, y con un 8% por imagenes MODIS. Con la actualizacion del trabajo
también se evidencia la incorporaciéon de nuevos sensores como: Landsat 8§ LDCM,

RapidEye, Worldview, Earth Observing-1 (EO-1) o Sentinel 2A (Figura 10).
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Figura 10. Estudios de ecologia del paisaje mediante teledeteccion, segun el tipo de sensor
Fuente: Estudio propio

Un punto clave en el aumento de la investigacion en el campo de la estructura del paisaje
mediante el uso de imagenes de satélite ha sido el incremento de sensores satelitales en

funcionamiento, que facilitan la interpretacién de la influencia que la configuracion del
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paisaje tiene sobre los procesos y patrones ecologicos a diferentes escalas (Metzger, 2001).

Por otra parte, autores como Groom ef al. (2006) destacan el valor potencial del desarrollo
de técnicas, como los sensores hiperespectrales, los datos de radar y las ventajas de las
imagenes multiangulares en la medicion de la estructura de la vegetacion, lo que a futuro
traera un aumento del uso de esta tecnologias en el analisis del paisaje (Sarragiotto y

Benedito, 2013).

El uso de estas imagenes de satélite permite delimitar caracteristicas como unidades
ecoldgicas, estructura espacial medida a través de variables como fragmentacién, forma,

abundancia, especificidad, presencia de fronteras o corredores (Ripple y Bradshaw, 1991).

Estas configuraciones espaciales identificadas mediante teledeteccion constituyen una
fuente de informacion esencial a la hora de caracterizar la naturaleza y escala de variacion
espacial de los procesos de la superficie. De este modo, una imagen debe tener una
adecuada resolucion espacial como para ser suficientemente grande en comparacion con la
extension de las estructuras espaciales analizadas, con el fin de abarcar toda su variabilidad

espacial (Garrigues, 2004).

Por ejemplo, Garrigues ef al. (2006) examino el efecto de la escala y la forma asociada a
nivel de paisaje en areas de tierras de cultivo, encontrd que se caracterizan generalmente por
un patrén de mosaico de gran variabilidad espacial, mayores que las areas de vegetacion

natural de estructuras mucho mas finas (Figura 11).

0.8
0.7
0.6
0.5
10.4
0.3
0.2
0.1
. . 0

Figura 11.Estructuras espaciales del paisaje caracterizado en indices NDVI sobre imagenes SPOT HRV. (a) Tierras de
cultivo, (b) Bosques naturales.
Fuente: Garrigues et al. (2006)
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Los métodos cuantitativos en ecologia del paisaje se agrupan en los denominados «indices
de paisaje» (landscape metrics). Estos indices de paisaje aportan informacion numeérica
sobre la composicion y la configuracion de los paisajes, la proporcion de cada cubierta del
suelo o la superficie y la forma de los elementos del paisaje. Ademas, permiten una 1til e
interesante comparacion entre distintas configuraciones paisajisticas generadas por el fuego
(Martin-Martin et al., 2013b), de la misma area en distintos momentos temporales o la

definicion de escenarios futuros (Gustafson, 1998).

En general, las técnicas cuantitativas para la medicion de la estructura espacial del paisaje se
pueden clasificar en funcidn a los valores que pueden tomar o la escala de medida sobre la
que se basen (Chuvieco, 1996; Turner ef al., 2001; McGarigal, 2015). Frecuentemente en el

analisis de datos se divide a las variables en dos grandes grupos:

[.  Variables continuas: También conocidas como de intervalo o de razon. Este tipo
de variables asumen que la imagen posee un espacio continuo de valores, sobre
un rango numérico de medidas que definen “cuanto” o de “que tamafio” es el
valor del pixel/unidad, lo que permite la medicion de caracteristicas texturales.
Esta caracteristica permite un nivel de medicion mas amplio, pudiendo realizar
transformaciones pixel a pixel, como las aplicadas en las bandas de un sensor o

indices espectral (Chuvieco, 1996; Van der Meer, 2012).

II.  Variables nominales: Son variables donde el valor original de la imagen esta
categorizado en una serie de clases tematicas, sin relacion numérica entre ellas. Se
utilizan para medir atributos, o cualidades sin un orden de asignacidn especifico.
En este nivel las categorias no puede ser medidas por técnicas estadisticas
habituales. Su analisis es exclusivamente cualitativo, basados en las
caracteristicas de la configuracion y distribucion de sus formas. Sin embargo,
ofrece la posibilidad de aplicar numerosos indices de paisaje, estrechamente
relacionados con el analisis de la estructura espacial (O’Ne iill et al, 1988;

Riitters ef al., 1995; Altamirano ef al., 2013).

Bajo estos conceptos, el tipo de escala de medicion de la variable (continua o nominal) es
muy importante en la estructura del paisaje, porque cada una de ellas impone restricciones

distintas a los andlisis cuantitativos, estadisticos y computacionales (Matteucci, 2015).
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1.4.1 Meétricas sobre variables continuas

La estadistica espacial ofrece diversas herramientas que permiten medir la aleatoriedad
espacial de una imagen de valores continuos, permitiendo evaluar el grado de agregabilidad

de los pixeles y la escala espacial de variabilidad de los patrones de formacion del paisaje.

En general, se trata de métodos que descomponen la complejidad de una imagen desde una
aproximacion de contexto, definiendo las escalas de analisis en funcion de distintos radios
de accion (Fortin y Dale, 2005), o bien en funcion de distancias entre puntos que abarcan
distintas dimensiones, como ocurre en los correlogramas, el Indice de Moran y los

variogramas (Bellehumeur y Legendre, 1998).

También se pueden aplicar métodos basados en la deteccion de periodicidades, como el
analisis espectral utilizado en las series temporales, pero sustituyendo el tiempo por el
espacio evaluado de forma unidimensional, para representar los agregados espaciales de una

variable (Maestre ef al., 2008).

Todos estos métodos cuantifican la estructura espacial de una variable continua en funcién
de una determinada escala de observacion. Estas evaluaciones cuantitativas de la estructura
del paisaje se pueden expresar a través de indices de textura espacial aplicados sobre bandas
originales o productos derivados de técnicas de teledeteccion. La Tabla 6 resume los
principales métodos estadisticos aplicados al analisis de la estructura espacial sobre

imagenes de variables continuas.
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ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

A pesar de la diversidad de los métodos expuestos, la mayor parte de ellos estan muy
relacionados entre si y describen patrones espaciales de forma similar. Ya se han
mencionado, por ejemplo, las relaciones que existen entre los resultados derivados por la
autocorrelacion espacial medidas a través de correlogramas, indice de Moran y
semivariogramas, no obstante, estas relaciones se pueden ampliar a casi todos los métodos

de analisis espacial (Camarero y Rozas, 2000).

La eleccion de un método en concreto debe guiarse por las propiedades del patron a
estudiar, con el fin de encontrar las causas de la autocorrelacion espacial, el grado de
entropia o similitud local, mediante el contraste estadistico del patron detectado. Dichas
caracteristicas de analisis pueden ser resumidas y extraidas a partir de la matriz de co-

ocurrencia (GLCM) (Flanders ef al., 2003; Lee ef al., 2009).

Una de las principales ventajas que presentan los analisis de texturas mediante la GLCM
frente a las otras técnicas de medicion, es su capacidad para medir el grado de
heterogeneidad espectral presente en las imagenes de satélite, ya que no realiza un
procesamiento de la informacién basado tnicamente en un enfoque pixel a pixel, sino que
analiza el contexto espacial o vecindario para cada pixel dentro del cual se pueda
caracterizar la distribucion espacial en una o varias bandas espectrales. Esta caracteristica
permite obtener nuevas imagenes de textura, que pueden servir de forma aislada o

combinada en la caracterizacion de las unidades de vegetacion (Flanders ef al., 2003).

Diferentes estudios han aplicado el uso de estas métricas derivadas de la matriz de co-
ocurrencia GLCM sobre indices de vegetacion (NDVI) en imagenes Landsat-TM y NOOA-
AVHRR, permitiendo analizar la estructura paisajistica que generan los grandes incendios
forestales y la tendencia homogeneizadora del fuego sobre el mosaico vegetal, encontrando
en esta técnica una potencial herramienta para examinar los cambios del paisaje producidos

por un incendio (Chuvieco, 1996; Chen ef al., 2001).

También se ha empleado los analisis de textura de la GLCM sobre imagenes Ikonos de alta
resolucion, como un predictor de diversidad en relacion a la estructura y textura de bosques
naturales. Los resultados muestran que la GLCM permite la caracterizacién de la estructura
del habitat y predice algunos patrones de riqueza de especies en ecosistemas templados (St-

Louis ef al., 2006; Wood et al., 2012). De hecho, muchas clasificaciones multiespectrales
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han incorporado medidas de textura como caracteristicas adicionales o "capas" dentro del

proceso de clasificacion (Meller-Jensen ef al., 2005).

En general, el uso de la GLCM para derivar métricas de textura del paisaje es
particularmente 1til en el conjunto de datos de teledeteccion. Este tipo de métricas permiten
conocer la disposicion espacial de los pixeles dentro de las iméagenes y posibilita su uso
como indicadores utiles en la investigacion de donde y como se produce la diversidad del
paisaje como resultado de perturbaciones por incendios forestales, arrojando valores de
correlacion de Pearson de hasta un 0.94 con las texturas (Chen y Jacobson, 2001; Smith et
al., 2002). Sin embargo, como ocurre con muchas otras métricas, el uso de una unica medida
(o grupo de medidas) no son del todo apropiadas en todos los paisajes o aplicaciones (Nellis

y Briggs, 1989; Clausi, 2002; Mgller-Jensen ef al., 2005).

1.4.2 Meétricas sobre variables nominales

La mayor parte de las métricas o indices utilizados en ecologia del paisaje asumen que el
paisaje esta dividido en manchas (parches o teselas), definidas bajo el modelo de Forman
(1995), en donde el paisaje se considera un area espacialmente heterogénea compuesta por
unidades de “tesela-corredor-matriz”, con al menos un factor de interés perteneciente a un

tipo de cobertura o de ecosistema (Turner ef al., 2001).

Estas areas definidas como unidades contiguas de una determinada cobertura o uso del
suelo, pueden ser delimitadas a partir de una imagen, ya sea visualmente o mediante un
proceso automatico. En ambos casos la métrica original de la imagen cambia de una escala
de continua (valores radiancia o reflectividad) a una escala nominal (categorias o clases de
cobertura) y, por tanto, no pueden aplicarse sobre ella los indices previamente analizados en

variables continuas (Chuvieco, 1996).

La composicion y configuracion de todos los elementos que constituyen un paisaje es lo que
se denomina patron del paisaje (O’Ne 1iill ef al., 1988) y su cuantificacion es uno de los
requisitos basicos en el andlisis de correlacion entre la heterogeneidad del paisaje y los

procesos ecolégicos (Turner ez al., 2001).

Estos métodos de cuantificacion en ecologia del paisaje son aplicables a tres niveles

(McGarigal, 2015b):
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I. A nivel de tesela (patch level). Los calculos se aplican a cada fragmento
individualmente. Es el nivel adecuado, por ejemplo, para determinar cual es el
fragmento de mayor superficie entre todos los representados.

II. A nivel de clase (class level). Los calculos se aplican a cada conjunto de fragmentos
de la misma clase, es decir, a aquéllos que tienen el mismo valor o que representan el
mismo tipo de uso del suelo, habitat, etc. Es el nivel apropiado para calcular cual es la
superficie que ocupa una determinada cobertura del suelo, como podrian ser los
bosques, o cual es la extensién media ocupada por los fragmentos de bosque.

II1. A nivel de paisaje (landscape level). Los célculos se aplican al conjunto del paisaje,
es decir, a todos los fragmentos y clases a la vez. El resultado nos informa del grado

de heterogeneidad o de homogeneidad del conjunto del area que se ha cuantificado.

La mayor parte de los estudios en variables nominales para la configuracion del paisaje se
centran en las caracteristicas de dimensién y nimero de fragmentos que conforman el area
de estudio, lo que permite disponer de una primera aproximacion general a las

caracteristicas morfologicas de un determinado paisaje (McGarigal, 2015).

Las métricas de configuracion paisajistica estan referidas a la disposicion de los elementos
espaciales al interior de la clase o paisaje (Turner ef al., 2001; Uuemaa ef al., 2009). Estas
mediciones pueden agruparse dentro de cinco grandes grupos de indices de paisaje
(Cushman y McGarigal, 2010; McGarigal, 2015). La Tabla 7 presenta una breve descripcion

de los principales indices asociados a la medicién de la estructura del paisaje.

56



LS

(S10T [e3LEDIN)

"(dN) 5e[59)
ap ozpwnu 3 10d BpIPIAIP ‘(191SBI 0JBWLIOJ) OPBIPBND JBPUBISI [B O ([BLIOIDAA O0IBULIOJ) IB[NJIID IBPURISI
[ 9JUBJSUOD BUN dJUBIpaW BpeIsn(e ‘e[asa] eped op BaIR 9p epeIpend ziel e Jod OpIpIAIp IB[asd) onawLad
[op ewns e[ © [end1 $3 (JSN) Olesied ap £ 9se[d op [SAIU B RIPAW BULIOJ B[ BNJ[RD) - Xapuj adpyS unapy

= ISW

o . uftz

1=lrz 1=1
=ha ) K u

“J21SE1 OUIOIUR [2 U2 [aX1d [2 O [BLIOJD2A OUJIOU [2 U BIOURIJUNDIID B BLIAS OUIOD “TRPUR]S BULIOJ
Bun uod ugerdwiod ud (FdvHS) sowawselj so] ap ewioj e| op pepiljdwod vy enoe) xapuj advyg

= 4dVHS

putiof ap saoipuy

"SOJUAWIF LI SO| AP SOUBLUE) dP PEPI[IQRLIBA B] 9P BPIPIN - UONDIAD(] PUDPUDIS IZIS YD

1$BIRIOAY U2 2se[o ejjanbe e souaipuodsariod
soawdery op oswnu @ £ ased eun Jod epednoo eaig [9 AnUD UQIOBY - 22U YD UDAPY

ﬁocooﬁv N _ SdW
1 14

PopIIqDLIDA
ap sapuy

*sBaIRIOAY ud drorpsadns ap pepiun sod ase[d eped ap ((1d) sodWSEL) Ip OJWNN

(001) (000°0T) m =dd

(Asuacq ynog)
popisuap ap sajtpuy

"2se[0 BPED

(sayov g Jo aaquiny)

ap sojuawiSely ap osawnu £ afesied un us sauasard (JN) soluawiSely o Se[Rsa) Ip [B10) OJAWINU [B [en3T1 s N =dN apfaadns ap saoipuj
"opeIuasa1dal 01101111 |2 0PO] B AUAIPUOdsdLIod 4 = Vol
¢ NN - ; ! =[ = -
BAIR [0 1109p $3 ‘sojudwiSer) op [@10) ounfuod 12 vdnoo anb eare 2 eMOR) - pasy adpIspup  [pjof fip1=fzi=17
"BPBUIULIIAP |4 _
o oo = Vo va.ap ap sad1puyf
ased eun uaAnnsuod anb sojuswSey op ownfuod B Aqualpuodsariod vae |2 BINI[R) - paly SSDjD) fipr=f ?

"B B ZW 3P UQISIAAUOD B BR[J21 BINULIQJ B "SOII0 SOUINW 3P UQIDRUILIAP B[ kied 0d1Skq 221pul un
$3 ‘sojuatuBel) 0| p oun eped & AUAIPUodsaLiod seale1oay ud epesaidxa (Y1) [B101 BAIR [ BIND|R)) - bady

ﬁooo.oa\ﬂvv. =Vl

SVIONHHHIATY

NOIDdIIDSHA

YINWHOA

ADIAINI
T4a TYIINON

Sa|DUIWIOU S3|GDIIDA 31GOS SD21IAW SafpdjouLid spj ap uawnsay */ bigo |

NOIDOHLAATTIAL TINVITIN STTVISTIOA SOIANAINI 40d JrySivd T3d VANLONYLST VT NH SOIGWYD SOT Hd SISTTYNY




8S

Xoul
(*P%q) opeloje sew |& ‘(%q) 9Se[d BUISIW B[ 9P OPBAIISQO OJUILISELJ |B BIOURISI(] - 2UDISI(] WNUIXOY - g._ aw OPIA2U0D
(900¢ 1 12 AtH - B a popla; -
. : N A popuidaa
‘661 uewIO]) (@) eperadsa ewixoid a = ONN ‘DLIUDISIP 2P S22PU]
sew ased | & ‘(9Q) BpeAIIsqO ISE[D BWSIW B[ AP 0JUSWSRL) [ BIDURISI(] - 22UDISI(] A0QUYSIN SAADIN °q ’

(S661 uewo] 19861
uoJpon A ueuto,)

"OJUAWIS BRI} AP [AAIU B JOLIAIUL 1BNQRY dp 2[RIUdDI0 - Xapuf paty 2400

=
Y

(oo1) (== N =IV)
o0 m

"3SE]D AP [2AIU B JoLIdUI 1eNqey Jod (001) |4 = V)L
opednoo afested [ap alejuasiod [2 BINd|ED 9159 “IOLIIUR [P BIDUIJIP W - 2dDISPUDT JO 1122434 DAY 2400 Sl
L4 -
‘alesied ap 0 2se[0 ap [PAIU B djuaipuodsalios JoLdjul Jelqey ap 210111adNs B] B[ND[R)) - DALY 2407) [1I0] % = IVIL
. 000°0T fp. _
oawSely eped e auarpuodsariod oLl jelqey ap aiadng - pasy a0 % ' o= g400
q -
2)UBpUI[OD OJUAWS LI} UN (oo1) DG =
B 21ua1puodsaiiod ouo10a [3 U0d UQIDB[AI UD OUAWSEL) UN AP 0UOI0ID [P ASBIUOY) - ISDUUO) a3PH [DIO] w J D4

-alesied [ap a01p10dns e] 10D UQIDR[AI U OUOIOID [2p ONAWILID] - A}sUa(] 23pT

v
(000°01) 7° ai

dopsa3ul NGPY
£ ouop022 ap sapuy

-afested [op ojunfuoo [op 0 ase[d op [aAIU & () OUOI000 [IP ONDWILID - 28P [DIO] =491
*sojudWSel) p 0UN[U0D [P MWD - 42]2ULID] Nd = wiyad
‘onawiad £ eaie iy _
anua ugioe[al e ap Jued e ojuawSely epes ap ((.]) pepifojdwos ap opeid |2 v[NdR) - UOISUMUIT JDIIDA] Ndurz =ad

‘(12188 OJBULIOY)
EPRIPEND JBPUR)SD JUBISUOD O ([BLIOIDAA OJRULIOJ) IB[NOID JRPUBIS? JURISUOD BUN djueipawl epeisnle

‘(zw) ofested [ap [210) B2IR [op EpRIpEnDd ZIel e] Jod epipiAlp ‘afesied [ap sowdul (W) SaJe[asa) sapioq = IS7
ap SOIWWSAs SO| SOpo] A (SIPI0Q SOIDPEPIdA UBIS OU 0 ueds) alesied [ap seiuoOl SB| 2p BWNS B[ B [BNTI A
sa (1s71) alesied [ap oyunfuoo |2 eied ondwiniad £ eate anud ugpR[AI B[ BIND[RD) - Xapuy adpys adpospupy
HOIAINI
SVIONHIIATY NOIDdRDSHA VINWAOA A0 TIGINON

NOIDOHLAATTIAL TINVITIN STTVISTIOA SOIANAINI 40d JrySivd T3d VANLONYLST VT NH SOIGWYD SOT Hd SISTTYNY




6S

(S661
SYIRJA] A [eSLRDON)

-eonsifesied peprauaSowoy ef ap pepijiqeqoid ] ud Opeseq 221pul UN ST - Xapuj SS2UUIAT S UoSdilg

T=]
NWQN -1 =10is
e

"PEpIOUR501932Y O eonsiesied PEPISISAIP B] 2 10119dNS “I0[BA NS S2 JOABLL OJUBN)) "S2IUDIRJIP 12S uepand

wu
BLIOJEI[E BULIOJ 9P SOPBUOIDDI[AS sojuatuala sop anb pepijiqeqoad e| vuasaidal Jojea [ “peplauafolaiay % = [4HS
e ‘moap sa ‘eonsifesied pepisioalp e ‘sapepijiqeqoid op anued e ‘eiojen - xepuj Ansiaarq suosdutis (fdur- )X -
ponsifesied peprousSowoy | ud opeseq 1sa ‘sa10adsa sej wuj = 19HS
op seAljE[al SEIDUBPUNQGE SB] 2P BpIpaw | Bjuasardar ‘pepraneinba ap so1pul O - Xapuy ssautaag S uouUbYS (Mdup- 'd)'37 -

‘sa[esodwa) sojuawow sojunsip ud alesred owsiw un o safesred
sojunsip Jeredwod ered (nn sa osad ‘oaneoijiudis Anw $2 ou 0INJOSQR JO[EA NG "SOJUSWTEL] AP PRPISIdAIP
| 9p anued e ‘peplousdololoy ] 1oap s3 ‘eonsilesied pePISIAID ] BIO[BA - Xapu] Ajisidal(q §UOUUDYS

T=1
(*dur- w&Wl = [GHS

afvsod jap
PUPISI2AIp 2P SaIIpU]

‘epanbsnq ap oIper OpeUILLINIP
un op unded B 9SED BWSIW BUN 9P SOUAWSEl) ONUD BIPIW PRPIWINOI - Xapuf Anuixodq ubapy

E
u__
:hn.lw WH:quNn.
foq

(y) epanbsnq ap orper Yo _
opeufwRRp un ap Jiued v ownxoad sew (°q) 25| BWSIW B] 3P OJUSWISEIY [© BIDUBISI(] - Xapu] Ay1uIxodd °q Xd
HOIAINI
SVIONHIIATY NOIDdRDSHA VINWAOA A0 TAGINON

NOIDOHLAATTIAL TINVITIN STTVISTIOA SOIANAINI 40d JrySivd T3d VANLONYLST VT NH SOIGWYD SOT Hd SISTTYNY




ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

El uso de estas métricas se ha popularizado, aunque existe bastante polémica con respecto a
su significado ecologico, aplicabilidad, escala, sensibilidad y redundancia (Kane efal,
2013). Segun Forman (1995), generalmente dos o tres métricas bien seleccionadas son
suficientes para responder cuestiones especificas del paisaje. Otros estudios consideran que
la informacion contenida en los indices puede reducirse a un grupo reducido de métricas
basicas como: dominancia, contagio, numero de clases, dimension fractal, cociente
perimetro/area medio ajustado ortogonalmente (Frohn y Hao, 2006; Okamoto et al., 2014,
Angeler et al., 2015). Cominmente se han aplicado analisis de reduccién de factores con el
fin de discriminar y reducir la cantidad de indices empleados, hasta un nimero de métricas

explicativas (Matteucci y Silva, 2005; Cushman ez al., 2008; Griffith ez al., 2000).

Se han empleado este tipo de indices para determinar los factores que influyen en la
dindmica del bosque a escala del paisaje. En el norte de Australia se utilizaron métricas de
paisaje sobre imagenes aerotransportadas de alta resolucion, para evaluar el alcance y las
causas de los cambios en los limites de la selva tropical, a consecuencia de la severidad del
fuego en relacion a la estructura y riqueza floristica del bosque Iluvioso (Banfai y Bowman,

2007).

Por otra parte, el uso de métricas como evaluadores de regimenes historicos de incendios
sobre teselas de alta severidad en los bosques mixtos de coniferas del Parque Nacional del
Gran Caiion (E.E.U.U.), han permitido estimar el tamafio y forma histérica de la severidad.
A través de medidas de tamafo y ocurrencia se pudo comprobar el papel historico del fuego
como probable generador de heterogeneidad a través del paisaje, promoviendo la actual

composicion del bosque y su resistencia a perturbaciones futuras (Yocom-Kent ef al., 2015).

Algunos trabajos en bosques de zonas Mediterraneas han podido identificar, a través de
métricas de paisaje en estudios de mas de cinco décadas, que el clima es uno de los factores
en la evolucion de la conectividad de los bosques y areas quemadas por incendios forestales,
desempeiiando un papel directo en la produccion de biomasa forestal e ignicion de incendios
forestales y la propagacion, ya que es un regulador indirecto que mantiene la continuidad
vertical y horizontal de las masa vegetales a través de los patrones del paisaje (Martin-

Martin et al., 2013b).

Adicionalmente, investigaciones realizadas en 110 incendios en zonas mediterraneas del
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centro de Espafia sobre imagenes Landsat TM, confirmaron que el tamafio del fuego esta
relacionado con las caracteristicas del paisaje de la zona quemada y el perimetro del
incendio, concluyendo que la estructura del paisaje es relevante para determinar el tamafo

de un incendio en esta area (Viedma ef al., 2009).

1.4.3 Modelacion tridimensional de patron espacial del paisaje

Los indices de paisaje han sido ampliamente utilizados para relacionar los patrones
espaciales de los procesos o funciones ecologicas, ya que su sensibilidad puede ser
analizada mediante técnicas relacionadas con el analisis de imagenes de teledeteccion
(Altamirano ef al., 2013). Sin embargo, se hace necesario evaluar otras alternativas de
analisis diferentes a las convencionales, que permitan la extraccion de medidas
cuantificables que resuman la variacion espacial de la estructura del paisaje (Fernandez y

Pifieiro, 2001; Paruelo, 2008).

Tal y como se ha comentado anteriormente, el analisis de la dinamica espacial de fendmenos
como los incendios forestales y la representacion de sus cambios sobre el paisaje requiere
del uso de mas de una medida o grupo de medidas capaces de resumir la variabilidad
espacial generada (Nellis y Briggs, 1989; Clausi, 2002; Moller-Jensen et al., 2005). Sin
embargo, la alta correlacion y redundancia presente entre los resultados de estas medidas

requiere una sintesis de estas.

Determinar cuantas y qué métricas usar, asi como su combinacion para que los resultados
sean significativos e interpretables sigue siendo un gran reto. Dicho grupo de métricas

podria explicar el patron de variabilidad espacial a través de diferentes escalas y paisajes.

Las estadisticas multivariantes han ofrecido un medio por el cual comparar y localizar estas

variables altamente redundantes, con el fin de reducir y dar sentido a multiples métricas.

Trabajos como el de Riitters ef al. (1995), en el cual se realizaron comparaciones por pares
sobre 55 métricas de paisaje a través de 85 conjuntos de datos de coberturas del suelo,
revelan la alta correlacién de muchas de estas métricas, con coeficientes superiores a = 0.9,
lo que permiti6 identificar y eliminar las medidas menos significantes, reduciéndolas a un

total de 26.

Adicionalmente, se concluyd mediante el analisis de PCA que los factores asociados al
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numero total de teselas, contagio, dimension fractal, media del perimetro/tesela y el area
relativa de la tesela, tenian autovalores mayores que 1.0, los cuales explican cerca del 83%
de la varianza, pudiendo asumir su relativa independencia para recoger toda la

heterogeneidad espacial presente en el paisaje.

Estos cinco indicadores proporcionaron un conjunto minimo de medidas cualitativamente
independientes entre si, de los diferentes aspectos de patron espacial. Sus resultados basados
en 85 paisajes de diferentes zonas de los Estados Unidos han sido contrastados en otras

zonas templadas (Turner ef al., 2001).

Tradicionalmente, los analisis espaciales en ecologia parten de un concepto de paisaje de
dos dimensiones (2D) y con una unidad denominada "tesela". Parrott (2010) adiciona a esta
idea una vision temporal, sustituyendo el tradicional enfoque de analisis de dos
dimensiones, por un modelo espacio-temporal 3D (Parrott ez al., 2008), bajo una unidad de

trabajo denominada “hlob ", la cual agrega la variable de tiempo en el eje de las (Z).

De este modo, la estructura espacial de un conjunto de datos puede ser analizada a través de
la caracterizacion de los blobs, usando para ello un numero de métricas simples de
composicion, configuracion y diversidad. El uso de estas diferentes métricas de paisaje,
como el contagio y la complejidad espacial, describen la distribucién de manchas o teselas
en el espacio y el tiempo, pudiéndose validar a través de estos modelos empiricos (Figura

12).

Space, x Space, x N

Figura 12.llustracion de la complejidad espacio-temporal en analisis 3D: (Izquierda) capas de mosaicos espaciales a través
del tiempo. (Derecha) Matriz de datos 3D, en compuestos de “blobs”.
Fuente: Parrott et al. (2008)
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El reciente aumento en la automatizacion de sistemas de seguimiento, asi como la
disponibilidad de datos de teledeteccion basados en satélites de alta resolucidn, contribuyen
en gran medida al desarrollo y aplicacion de nuevas formas de cuantificacion de la
complejidad espacial, lo que permitirda un rapido avance y comprension de las complejas
estructuras y dinamicas de los ecosistemas en el contexto de las perturbaciones humanas y

naturales (Parrott, 2010).

Estas medidas de datos tridimensionales contribuyen con una nueva vision en el analisis de
mosaicos espaciales derivados de productos de teledeteccion. Si bien existen una gran
variedad de métricas de paisaje que se pueden utilizar para describir la agregacién o
complejidad geométrica, estas no se aplican directamente a los datos espacio-temporales.
Estas nuevas medidas aumentan la creciente variedad de herramientas y métodos para la

deteccion de patrones espacio-temporales (Gatrell ef al., 1996; Peter A. Rogerson, 2010).

Se han evaluado otros criterios en la reduccidon de estas métricas, como el implementado por
la Agencia de Proteccion Ambiental EPA (USA) (EPA, 1994), en donde se ordena y pondera
los indices de paisaje de acuerdo a tres categorias: indicadores de integridad del paisaje,
indicadores de la estabilidad y resiliencia del paisaje, e indicadores de la integridad bidtica y
de la biodiversidad del paisaje. Este trabajo indica que la evaluacion del cambio en el patron
de paisaje, puede ser identificada y caracterizada por tres métricas: Contagio, Dimension

Fractal y Dominancia.

En un analisis realizado por O’Neill ef al., (1988) se observéd que las escenas del paisaje de
todo el este de Estados Unidos podian ser diferenciadas unas de otras, a través del empleo
de solo tres métricas generales: dominio, contagio y dimension fractal. Los resultados
obtenidos muestran como una sintesis de las métricas del paisaje representadas en un
espacio tridimensional, suministran informacion suficiente como para caracterizar cada uno
de estos paisajes, permitiendo desde un punto de vista colectivo, evaluar el estado actual de
la estructura del paisaje en un determinado lugar, en funcidén de un estado ideal que se quiere

alcanzar o de poder cuantificar el grado de cambio a un estado inferior o de afectacion.

Posteriormente, O’Neill ef al., (1996) utilizaron este modelo tedrico de patron espacial para
caracterizar tres subregiones al sureste de Estados Unidos, a través de estos tres valores de

indices de paisaje. Su trabajo demostré que el uso de este modelo de patron espacial separd
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efectivamente estos paisajes, basados exclusivamente en el uso de las métricas de dominio
(X), contagio (Y) y dimensién fractal o complejidad de forma (Z), pudiendo resumir la
configuracion de un paisaje a través de una geometria tridimensional que puede ser utilizada
para calcular la distancia entre diferentes paisajes en funcion de su patron espacial (Figura
13). Lo que es particularmente interesante en este enfoque, es que la estructura de un paisaje
puede ser medida y comparada con un estado deseable o puede ser trazada a través del
tiempo con el fin de representar los cambios sin que las mediciones sean repetidas para el

mismo paisaje o ecosistema (Turner ef al., 2001).

O’Neill et al. (1996) describieron dos restricciones importantes sobre este enfoque. Primero,
los ejes del patron espacial deberian ser ortogonales; es decir, las variables deben ser
independientes entre si (Figura 13). El analisis de correlacion simple puede ser utilizado
para probar su independencia. Segundo, debe establecerse la sensibilidad de las métricas
usadas en el patron espacial del cambio del paisaje, con el fin de que representen los
objetivos del trabajo. La pregunta critica es si el indicador puede detectar pequefios
cambios, tales que sirvan como una advertencia util de un cambio indeseable sobre el
paisaje. Estos cambios en los paisajes simulados juegan un papel importante en la
evaluacion del funcionamiento de las métricas del paisaje, en relacion a las dinamicas

especificas de un patron espacial (Saura y Mart, 2000; Li y Reynolds, 2016).

Shape_complexity

e

4
75
co‘wag lq-,

Figura 13.Modelo de patron espacial tridimensional de paisaje para tres regiones del sureste de Estados Unidos.
Fuente: Adaptado de Turner et al. (2001)
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Los modelos espacialmente explicitos en ecologia permiten la investigacion de la dinamica
de la poblacion en el espacio y el tiempo. La dinamica espacio-temporal resultante es a
menudo irregular o desigual y da lugar a patrones espaciales complejos que pueden ser
dificiles de caracterizar, lo que crea la necesidad de conocer como o de qué manera se puede

caracterizar la dindmica espacio-temporal de diferentes ecosistemas (Parrott ef al., 2008).

Una investigacion mas reciente sobre la cuantificacion de la complejidad y dinamica de la
vegetacion ha aplicado esta nueva vision de métricas simplificadas en un “modelo
tridimensional” para el analisis de datos espacio-temporales en ecologia, denominada STC
(spatiotemporal complexity), utilizando un grupo de indicadores simples (métricas) con el
fin de analizar conjuntos de datos en tres dimensiones (Parrott ef al., 2008). Los resultados
obtenidos muestran como estas métricas se pueden aplicar a imagenes raster 0 mosaicos
ecoldgicos muestreados en intervalos de tiempo uniforme, como los obtenidos a partir de

una serie de imagenes de sensores remotos.
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CAPITULO 2. OBJETIVOS

La mayoria de los procesos ecologicos presentan una heterogeneidad que varia en el espacio
y el tiempo. La caracterizacion de estos patrones espacio-temporales es un elemento clave y
necesario para la comprension de la dindmica ecoldgica, sobre todo de cara a analizar
posibles perturbaciones, en nuestro caso las causadas por la severidad de los incendios

forestales en el corto, medio y largo plazo.

La comprension del vinculo entre el patron espacial y el fuego facilitaria la definicion de
normas de gestion, asi como el desarrollo de directrices y estrategias orientadas al manejo y
restauracion a nivel de paisaje, con el proposito de reducir la carga de combustible o
cambiar su disposicion espacial (estructura del paisaje). Cuando un incendio forestal se
activa en un paisaje bien administrado, se propaga mas lentamente, con menor intensidad y
severidad, pudiendo ser menos costoso y mas rapido de extinguir (Duguy ef al., 2007). Sin
embargo, esto no se ha examinado lo suficientemente de forma cuantitativa en escalas de
paisaje sobre un gran numero de incendios con diferentes comportamientos del fuego. Este
enfoque podria proporcionar nuevas formas de predecir aquellas areas potenciales o
susceptibles a efectos ecoldgicos negativos a largo plazo, tales como aumento de la erosion
del suelo, la mortalidad de arboles y otros efectos posteriores a los incendios (Lentile ef al.,

2006).

Por tanto, resulta imprescindible en la caracterizacion de estos impactos espacio-temporales,
el desarrollo de nuevos enfoques y metodologias que permitan detectar y dar seguimiento a
estos cambios. Es por ello que este trabajo enfatiza la relacion entre los factores de la

severidad de incendios forestales y los cambios provocados en la estructura del paisaje.

La wvision global proporcionada por las imagenes de satélite se ha convertido en una
importante herramienta en la eleccion de estrategias de accidn con respecto a la
conservacion y proteccion de los ecosistemas. El uso de herramientas geoespaciales como la
teledeteccion resulta idoénea para conocer y caracterizar este tipo de cambios sobre el

paisaje, lo que puede resultar de gran interés en el campo de la gestion de incendios.

El objetivo principal de esta tesis es evaluar y analizar los cambios en la estructura del
paisaje producidos por incendios forestales, en funcidon de la severidad del fuego, con el uso
de técnicas de teledeteccion. Este estudio se centra en la evaluacion y comprension de la

dindmica espacial del paisaje producida por los incendios forestales mediante el uso de
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diversas técnicas de analisis espacial, propuestas para variables continuas y categoricas,

basadas en indices espectrales derivados de imagenes Landsat. Para ello se han seleccionado

dos areas de estudio, una en la comunidad de Madrid (2002-2016) y otra en Guadalajara
(2003-2016).

Para la consecucion de este objetivo general se han planteado varios objetivos especificos:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

v)

(vi)

Determinar la capacidad de discriminacion de los indices espectrales disponibles para
la cartografia de severidad en incendios forestales, considerando el grado de ajuste
con la informacién de campo.

Determinar la efectividad de los métodos estadisticos y probabilisticos para la
estimacion de la severidad de incendio a partir de imagenes Landsat TM, ETM+ y
OLI, mediante la validacion de estos productos cartograficos con la informacion del
indice de campo GeoCBIL.

Analizar la variacion espacio-temporal de la estructura del paisaje en incendios
forestales para las dos zonas de estudio mediante la aplicacion de dos metodologias:

El analisis de textura aplicado sobre variables continuas a partir de la matriz de co-
ocurrencia, utilizando como datos de entrada una serie temporal de imagenes de
indices espectrales.

El analisis de indices de paisaje, sobre variables categoricas, relacionadas con las
coberturas presentes.

Identificar y generar el analisis de reduccion de variables, tanto para las continuas
como categoricas, mediante la implementacion del modelo espacial de O Neill.
Proponer y aplicar una metodologia de analisis derivada del modelo de O'Neill, que
permita cuantificar y resumir la dindmica espacial producida por los diferentes niveles
de severidad de los incendios forestales sobre los cambios presente sobre el paisaje.
Este modelo se plantea como un nuevo enfoque, en la medicion de la estructura del
paisaje en incendios forestales, pudiéndose utilizar indistintamente del lugar y
ecosistema, lo que permitiria proporcionar una escala de referencia para comparar
diferentes incendios.

Cuantificar la relacion existente entre los diferentes niveles de severidad y los cambios
producidos sobre la estructura del paisaje en los incendios de Madrid y Guadalajara,
aplicando para ello el modelo propuesto; asi como comparar los cambios producidos

sobre la estructura del paisaje de ambos incendios.
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CAPITULO 3. ZONA DE ESTUDIO

Para el presente estudio y en funcion de la disponibilidad de la informacion, se han
seleccionado dos grandes incendios de la zona centro peninsular (Figura 14), con
caracteristicas diferentes en cuanto a extension, condiciones ambientales y cubiertas
vegetales. El primero, ocurrido entre el 26 y el 27 de junio de 2003, afect6 a 857 ha y se
situa en el suroeste de la Comunidad de Madrid, en las inmediaciones del pantano de San
Juan. El segundo, que afecté a mas de 12.874 ha, ocurrid entre 16 y el 19 de julio de 2005

en Riba de Saelices, al noreste de la provincia de Guadalajara.

LOCALIZACION ZONAS DE ESTUDIO
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Figura 14. Localizacién general de las dreas de estudio
Fuente: Elaboracion propia.

3.1 Incendio forestal del pantano de San Juan (Madrid) de 2003

La primera zona de estudio se encuentra localizada en las inmediaciones del pantano de San

Juan, en la cuenca del rio Alberche, ubicado a unos 70 km al oeste de la ciudad de Madrid.
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Se extiende sobre los montes de utilidad publica N° 48, 50 y 54, en los términos municipales

de Navas del Rey, Pelayos de la Presa y San Martin de Valdeiglesias (Figura 15).

AREA DE ESTUDIO EN EL PANTANO DE SAN JUAN - MADRID
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CONVENCIONES INFORMACION DE REFERENCIA
[_] PERIMETRO ZONA DE ESTUDIO .
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Figura 15. Localizacion del drea incendiada del pantano de San Juan (Madrid)
Fuente: Elaboracion propia.

Geologicamente, el area de estudio estd formada por un recubrimiento cuaternario sobre el
sustrato rocoso habitual de estas zonas del oeste de Madrid en el limite de estribaciones del
Sistema Central. Segun el Instituto Geoldgico y Minero de Espaia, el sustrato son rocas
graniticas hercinicas. A su vez, los recubrimientos de la zona son arenas limoarcillosas, que

tapizan por completo las terrazas (IGME, 1990).

La orografia de este sector se caracteriza por una serie de terrazas, mas o menos tendidas en
direccion sur-este, configurada por una larga y estrecha franja de elevaciones, debidas al
encajamiento que presenta la cuenca del Alberche, con elevaciones altitudinales que van
entre 457 m.s.n.m. en sus partes mas altas, hasta los 1.328 m.s.n.m. Con una pendiente

media en la cuenca de 17.8%, se trata de una zona fuertemente accidentada.
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La hidrologia de esta zona al igual que toda la provincia de Madrid se encuentra enmarcada
bajo la cuenca hidrografica del Tajo, concretamente en la subcuenca del rio Alberche, en las
proximidades del Arroyo del Molino de la Presa. Toda la zona se encuentra surcada de
numerosos arroyos, muchos de ellos de caracter estacional, que alimentan el embalse de San

Juan.

La zona presenta un régimen térmico con oscilaciones muy notables a lo largo del afio. La
temperatura media anual es de 13° C. Los inviernos son templados, mientras que los veranos
presentan altas temperaturas y bajas precipitaciones, sobre todo en el mes de julio. La
pluviometria estival esta entre 39 mm y 51 mm. La precipitacion anual oscila entre los 430-

440 mm vy los vientos pueden llegar a los 22 km/h (Figura 16).

Climodiagrama de Walter-Lieth
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Figura 16. Climodiagrama de Walter-Lieth elaborados a partir de los datos medios mensuales en la zona del pantano de
San Juan-Madrid
Fuente: Agencia Estatal de Meteorologia - AEMET (2016)

Los suelos existentes en la zona de estudio se disponen sobre sustratos siliceos duros,
granitos, de tipo Inceptisoles, poco evolucionados con un orden muy heterogéneo,
fundamentalmente eluviales, con texturas ligeras que dan lugar a suelos compactos. Son
suelos acidos con un horizonte hiimico constituido predominantemente por restos vegetales
poco descompuestos, que descansan sobre la roca madre, caracterizados por una baja

capacidad de retencion de agua.

En esta zona, la superficie forestal predominante esta compuesta por bosques de pinares y
matorrales esclerdfilos de retama, encina, jara y romero. En los terrenos mas elevados
abundan los bosques de coniferas, principalmente de pino pifionero (Pinus pinea) y pino

resinero (Pinus pinaster). El sotobosque de estos pinares es muy ralo y pobre en especies a
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causa de las condiciones tan desfavorables del sustrato. Aparecen frecuentemente la retama
(Retama sphaerocarpa), el cantueso (Lavandula officinalis), la jara pringosa (Cistus
ladanifer), el codeso (Adenocarpus complicatussubsp. aureus) y el berceo (Stipa gigantea),

entre otras especies (Sardinero, 2004).

Vegetacion previa al incendio

En esta zona, la cubierta vegetal estd constituida predominantemente por arbolado y por
cubiertas leflosas no arboladas, a menudo en intima mezcla con herbazales de distinta
composicion.

- Entre las unidades de cubierta arboladas destacan las mixtas (pinar-encinares: Pinus
pinea-Quercus ilex ballota), los pinares + monoespecificos (Pinus pinea) y los
rodales de extension menor de estas dos especies principales sobre matorrales; la
encina y los encinares son a menudo de talla subarborea, incluso arbustiva o
subarbustiva, quedando como estrato subsumido de los pinares de distinta espesura.
Hay presencia en la zona de Pinus pinaster y, mas testimonial, Quercus faginea, asi
como arbolado de galeria y soto: Salix sp. y Fraxinus angustifolia.

- En la categoria estructural de matorral, son predominantes los mixtos silicicolas, en
los que participan y llegan a dominar localmente, indicandolos por orden decreciente
de talla frecuente: Juniperus oxycedrus, Retama sphaerocarpa, Cistus ladanifer,
Rosmarinus officinalis, Genista hirsuta, Cistus albidus, Daphne gnidium, Lavandula
pedunculata, Thymus mastichina, Helichrysum stoechas etc. Otras especies
presentes pueden ser Cyfisus scoparius y, muy localizada en el cerro de San Esteban,
Erica arborea. En el conjunto del area, hay superficies cartografiables a las escalas
convencionales de retamares abiertos sobre cantuesar-tomillar bajo y pastos
herbéaceos estacionales.

- Mencién especial merecen los encinares de tallas entre arbustivas (3-7 m),

subarbustivas (1,5-3 m) hasta medias (0,5-1,5 m), por la relevancia que tienen en la
composicion del mosaico de teselas y en el subpiso de los pinares.
Los setos caducifolios subarbustivos, frecuentemente orlas, bardas y pequeiias
introgresiones en vaguadas y umbrias estarian constituidos por Rubus sp., Rosa sp, y
Crataegus monogyna.

- Las cubiertas herbaceas son, basicamente, pastos silicicolas relativamente pobres,

estacionales, con inclusiones de lastonares altos o berciales de Stipa gigantea.
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Hipotesis sobre la vegetacion potencial

La tendencia evolutiva de la vegetacion del monte, definida por las series de vegetacion de
Rivas-Martinez, queda encuadrada dentro de la region Mediterranea, las especies

correspondientes a esta serie son las siguientes:

Tabla 8. Vegetacion potencial presente en el Pantano de San Juan

NOMBRE FITOSOCIOLOGICO: Juniperus oxycedri — Querceto rotundifoliae sigmetum
ESPECIE ARBOREA DOMINANTE: Quercus ilex
MATORRAL

BOSQUE MATORRAL DENSO DEGRADADO PASTIZALES
Quercus ilex Cytisis scoparius Cystus ladanifer Stypa gigantea
Juniperus oxycedrus Retama sphaerocarpa Lavandula pedunculata | Agrostis castellana
Lonicera etrusca Adenocarpus aureus Rosmarinus officinalis Poa bulbosa
Paeonia efrusca Helichrysum seotinum

Actualmente, la especie arbdérea que con mayor frecuencia aparece en la zona de estudio y
en los alrededores es Pinus pinea, cuyos ejemplares de gran tamarfio aparecen acompanados
por Quercus ilex, de talla baja y media. El estrato arbustivo esta formado principalmente por
las especies Genista sp, Cytisus scoparius, Cistus ladanifer, Rubus sp, entre otras. También
aparecen no lefiosas como Lavandula stoechas sp. Pedunculata, Santolina rosmarinifolia,
Helicrysum stoechas, Halimium sp., entre otras. En las zonas donde no se desarrolld el

matorral aparecen gramineas tapizando el suelo de los géneros Fescua, Stypa, Poa, etc.

Una referencia sobre los porcentajes de coberturas presentes antes del incendio se pueden
observar a través del mapa de ocupacion del suelo del proyecto europeo Corine Land Cover

a nivel 3 del aflo 2000 mostrado en la Figura 17.
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CORINE LAND COVER (CLC) 2000 EN EL PANTANO DE SAN JUAN
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Figura 17. Mapa de ocupacicn del suelo CLC 2000 Pantano de San Juan
Fuente: IGN 20154

En la cartografia previa al incendio se puede observar que la vegetacion forestal ocupa una
clara mayoria. De las cuales 183.64 ha (20.16%) corresponden a bosques de coniferas,
211.29 ha (23.19%) a matorrales esclerdfilos y 516.11 ha (56.65%) pertenecen a matorral

boscoso de transicion (Figura 17).

Se trata de un area de especial importancia ecologica, declarada espacio natural protegido.
En particular, la zona de estudio se encuentra ubicada dentro de dos espacios pertenecientes
a la Red Natura 2000°: la ZEC de las Cuencas de los rios Alberche y Cofio y la ZEPA de los

Encinares del rio Alberche y rio Cofio.

* http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/catalogo.do?Serie=CAANE
5 http://www.mapama.gob.es/es/biodiversidad/temas/espacios-protegidos/red-natura-2000/
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Caracterizacion del incendio

La proximidad a la ciudad de Madrid, unido al valor paisajistico y a la climatologia seca
durante los meses de primavera y verano, ha provocado que se trate de una zona con alto

riesgo de incendios forestales.

Durante los ultimos veinte afios han sido numerosos los incendios forestales que se han
producido durante el periodo estival en este entorno. El efecto de los mismos se puede
apreciar en la mayoria de la zona de estudio y en sus alrededores; siendo sus consecuencias
mas inmediatas la ausencia de masas continias de arbolado adulto, una profusa
regeneracion de encina en detrimento del pinar, y la proliferacion del matorral

entremezclado con el rebrote de encina.

Este incendio forestal de origen antropico, se extendié durante 2 dias, arrasando cerca de
857 hectareas, afectando principalmente a superficies de pinares (Pinus pinea), con un area
aproximada de 183,644ha de talla baja y matorral de encinas (Quercus ilex), asociado a un
area aproximada de 727,407ha con niveles de severidad alta debido principalmente a la
orografia del terreno. Las altas temperaturas que se alcanzaron en la zona, que rondaron los

35°C, facilitaron que las llamas de aproximadamente 20 m se propagaran con gran rapidez.
Planes de manejo

La informacion presentada a continuacion esta derivada de la revision de los planes de
manejo de los Montes de Utilidad Publica (MUP), asi como de las propias visitas y
entrevistas con funcionarios y agentes Medioambientales de la Consejeria de Medio

Ambiente de la Comunidad de Madrid.

El proyecto de actuacion se denomind “Trabajos de restauracion posteriores al incendio del
26 de junio en la comarca Sierra Oeste - San Martin de Valdeiglesias” (CAM, 2005). La
mayor parte de las intervenciones de manejo consistieron en apeo de rodales, en funcion de
una zonificacién de la superficie afectada en unidades homogéneas desde el punto de vista
edafologico, fisiografico, de vegetacion y administrativo, dividiendo la totalidad de la

superficie en 23 rodales.
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La Figura 18 ilustra la disposicion de los diferentes rodales en cuanto al porcentaje de

trabajos e intervencion realizados sobre la superficie afectada por el incendio:
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Figura 18. Plan de manejo — Rodales de repoblacion (Madrid)
Fuente: Elaboracion propia.

Los trabajos de manejo y restauracion una vez recuperado el suelo, fueron proyectados en
marzo de 2005, con trabajos de repoblaciéon multianual entre el 2005 y el 2007. Dentro de
las actividades principales se contemplo: preparacion del terreno, plantaciones y
mantenimiento de las mismas, riegos, cerramientos, e instalacion de puertas y tornos de

paso.

Cabe destacar que la situacion climatologica de la zona planted serios problemas para el
desarrollo de plantaciones, dado que es una zona de veranos largos, muy calidos, y con
precipitaciones poco abundantes. Lo anterior sumado al aprovechamiento ganadero plantea

un serio problema al éxito de las repoblaciones, a pesar de las actividades de manejo.
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3.2 Incendio forestal de Riba de Saelices (Guadalajara) de 2005

La segunda zona de estudio corresponde al incendio ocurrido entre el 16 y 19 de julio de
2005 en el area forestal de los Pinares del Ducado, en Riba de Saelices en el noreste de la
provincia de Guadalajara. Afecté a los términos municipales de Mazarete, Ciruelos del
Pinar, Anguita, Cobeta, Selas, Anquela del Ducado, Luzén y Riba de Saelices. Gran parte
de la zona incendiada se encuentra dentro de las inmediaciones al Parque Natural del Alto

Tajo y a su Zona Periférica de Proteccion, de alto valor paisajistico y ecologico (Figura 19).

AREA DE ESTUDIO EN RIBA DE SAELICES - GUADALAJARA

CONVENCIONES INFORMACION DE REFERENCIA

[_] PERIMETRO ZONA DE ESTUDIO S ——
----- PROYECCION: TRANSVERSA DE MERCATOR

Figura 19. Localizacion del area de estudio en el area incendiada en Riba de Saelices (Guadalajara)
Fuente: Elaboracion propia
La zona afectada comprende una superficie poco accidentada, con un rango altitudinal que
va desde los 1.000 m a 1.400 m, y una altitud media de 1.200 metros. Al sur de su territorio
se encuentran los valles encajonados entre farallones rocosos de las hoces de los rios Tajo y
Gallo.
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En general, el relieve es poco abrupto con pendientes moderadas de menos del 30% en la
mayor parte del territorio, a excepcion de los diversos barrancos diseminados por toda la

extension del monte.

La litologia, segun Arribas (1986), se sitia dentro de la mancha tridsica. La mayor parte de
las litofacies presentes en el monte son formaciones Buntsandstein (también conocidas
como rodenos), de la era Mesozoica del periodo Triasico. Igualmente con una
representacion del periodo Cenomanense (Cretacico superior) al noroeste de la “Dehesa
Comun de Solanillos™, capa caracterizada por estar formada por areniscas y calizas, con una
pequeiia muestra de otra formacidn jurasica, con muchos accidentes tectonicos que

frecuentemente la interrumpen.

La hidrografia de la zona pertenece a la cuenca del Tajo, aunque muy proxima a la del Ebro.
Presenta a lo largo de toda la superficie varias corrientes de agua, confluyentes junto con
otras mas al sur formando el rio Ablanquejo, afluente del Tajo. La unica corriente continua
durante todo el afio es el rio El Castillo, cuyas laderas presentan las maximas pendientes del
monte, junto a los barrancos de Prado Ancho y del Hornillo (Diputacion Provincial de

Guadalajara, 2013).

El area de estudio presenta un clima mediterraneo con veranos poco calidos e inviernos frios
(Figura 20). Segun datos de la estacion meteorologica de “Mazarete Solanillos CF”
(40°57°N, 02°11’W), localizada dentro del area de estudio a 1200 m de altitud, la
temperatura media anual es de 10.2°C, con temperaturas maximas absolutas de 34°C en el
mes de julio y minimas absolutas de -10°C en enero. La precipitacion total anual media es

de 650 mm, siendo mayo el mes mas lluvioso y julio el mas seco.
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Climodiagrama de Walter-Lieth
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Figura 20. Climotdiagrama de Walter-Lieth elaborados a partir de los datos medios mensuales en la zona de Riba de
Saelices-Guadalajara
Fuente: AEMET®.

Los suelos poseen texturas desde arenosas a francas, muy permeables, moderadamente
acidas y de escasa a media evolucion. La pedregosidad es variable a lo largo del monte, mas
abundante en las laderas y casi nula en las zonas llanas, salvo en la representacion del
periodo Cenomanense, donde los suelos son siliceos, acidos en toda el area, excepto dos
pequeiios enclaves al norte y al sur que se asientan sobre suelos calizos. La litologia de la
zona se compone principalmente de areniscas y, en menor medida, también encontramos

dolomias y margas, arenas y lutitas, conglomerados, pizarras y cuarcitas (IGME, 1981).

Vegetacion previa al incendio

La vegetacion previa al incendio era un pinar de pino rodeno continuo (Pinus pinaster Ait.),
con inclusiones localmente abundantes de roble melojo (Quercus pyrenaica Willd.), a veces

con profuso regenerado por brotes de raiz y cepa en sectores sometidos a claras.

El area de estudio se enclava, segun el MFE200 (Ruiz de la Torre, coord., 1995), en una
tesela de grandes dimensiones, correspondiente al pinar y que se extendia en una banda
orientada aproximadamente de NO a SE desde Iniéstola hasta Corduente, Como se registra
en la cartografia mencionada, en el subpiso participaban mayoritariamente especies tipicas
de sustratos siliceos (areniscas), los predominantes en la zona. Por tanto, en el elenco de
especies, salvo en los enclaves de calizas, predominan las especies calcifugas o las
indiferentes. Se pueden mencionar como presentes (localmente abundantes y formando
agrupaciones de mayor extension en claros o bajo el dosel de copas), por orden de categoria

de estructura, xerofilia decreciente y por grandes grupos fisondmicos:
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- Enebros: Junperus communis hemisphaerica

- Espinos caducifolios: Crataegus monogyna, Prunus spinosa, Rosa sp. En los
enclaves de suelos calizos, Berberis vulgaris.

- Brezos altos: Erica arborea y Erica scoparia

- Brezos bajos o biércoles: Callun avulgaris

- Gayuba: Arctostaphylos uva-ursi.

- Piornos y escobas: Genista florida, Cytisus scoparius

- Estepas: Cistus laurifolius y Citus populifolius

- Jaguarzos: Halimium viscosum

- Cantuesos: Lavandula pedunculata

Especies de “tomillares” (en sentido estricto y fisonémico): Thymus mastichina, Thymus
zygis y, en los proporcionalmente exiguos enclaves calizos, también lasto-timo-aliagares y
matorrales calcicolas mixtos con Genista scorpius, Lavandula latifolia, Thymus vulgaris,
Satureja  montana, Bupleurum fruticescens, Dorycnium  pentaphyllum, Santolina

chamaecyparissus, Artemisia assoana elc.

Como especies arboreas o subarboreas de cortejo de Pinus pinaster, en las fracciones
superficiales con sustratos calizos, se indica la presencia de Quercus faginea y de la sabina
(Juniperus thurifera), mientras que Quercus ilex ballota aparece en los dos ambitos

litologicos. Como disperso, cabe mencionar Pinus sylvestris.

Hipotesis sobre la vegetacion potencial

La vegetacion potencial, atendiendo al mapa de series de vegetacion de Espafia (Rivas-
Martinez, 1987), se encuentra representada por la serie de vegetacidon de fasciacion seca o
de quejigos (18aa). Esta unidad de comunidades vegetales se describe de la siguiente

manera:

S http://www.acmet.es/es/serviciosclimaticos/datosclimatologicos/valoresclimatologicos
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Tabla 9. Vegetacion potencial presente en Riba de Saelices
NOMBRE FITOSOCIOLOGICO: Luzulo forsteri-Querceto pyrenaicae sigmetum
ESPECIE ARBOREA DOMINANTE: Quercus pyrenaica

MATORRAL
BOSQUE MATORRAL DENSO DEGRADADO PASTIZALES
Quercus pirenaica Cytisus scoparius
Luzula forsteri Genista florida Cistus laurifolius Stipa gigantea
Physospermum Genista cinerascens Lavandula pedunculata Agrostis castellana
cornubiense Adenocarpus hispanicus | Arctostaphylos crassifolia | Trisetum ovatum
Geum sylvaticum Santolina rosmarinifolia

Vegetacion actual

La vegetacion previa al incendio estaba compuesta principalmente por pinares de pino
rodeno o resinero (Pinus pinaster Ait.), y otros enclaves de pino silvestre (P. sylvestris) con
areas de roble melojo (Quercus pyrenaica Willd.), quejigo (Quercus faginea Lam.) y encina
(Quercus ilex L.), y con presencia de otras especies arboreas como el enebro rojo (Juniperus
oxycedrus L.) y la sabina albar (Juniperus thurifera L.). Las especies de matorral que
dominaban en el area de estudio eran las jaras (Cistus laurifolius L., Cistus ladanifer L. y
Cistus populifolius L.), el brezo (Ericascoparia L.), la retama negra (Cytisus scoparius (L.)
Link), la aulaga (Genista scorpius L.), el endrino (Prunus espinosa L.) y el espino albar

(Crataegus monogyna Jacq.) (Manrique et al., 2013).

Cabe resaltar que gran parte del area de estudio se encuentra enmarcada dentro de los
habitats incluidos en la red ecoldgica europea de areas de conservacion de la biodiversidad

“Natura 20007, de Zonas Especiales de Conservacion (ZEC), “Directiva 92/43/CEE™.
Caracterizacion del incendio

El 16 de julio de 2005 se declaro el incendio en el término municipal de Riba de Saelices
que arrasO una superficie de 12874 hectareas, tras una duracion de cerca de 4 dias. Este
incendio fue uno de los mas importantes de los Gltimos afios en Espafia, no solo por la
extension de los dafios ecoldgicos ocasionados (arrasé cerca de 13000 hectareas, el 80% de
pinar adulto de Pinus pinaster), sino por la tragica muerte de 11 personas durante las

labores de extincion (Ripoll, 2013).

Las coberturas afectadas por el incendio se pueden observar en el mapa de ocupacion y uso
de suelo Corine Land Cover (Figura 21) para el afio 2000. En donde se vieron afectadas un

total de 10334 ha de bosque (80.14% del total del area del incendio), con un 64.35%
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corresponden a bosques de coniferas, 15.20% a bosque mixto y 0.59% a bosques de
frondosas. La siguiente categoria afectada fue de matorrales con un 16.80% del area total,
de las cuales 1468.68ha corresponden a matorrales escleréfilos y 697.07ha a matorral
boscoso de transicion. Adicionalmente los pastizales naturales tuvieron una afectacion de

119.22 ha.
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Figura 21. Mapa de ocupacion del suelo CLC 2000 Pantano de San Juan
Fuente: IGN 20157

De las casi 13000 ha que ardieron, 10352.57 hectareas fueron de monte arbolado, en su
mayor parte masas de pino resinero, sabina mora y roble, asi como 2380.16 hectéareas de
matorral y pasto. El incendio afectd al Parque Natural del Alto Tajo y su zona de proteccion,
arrasando 2400 hectareas de alto valor ecoldgico y afect6 a varias poblaciones que tuvieron

que ser desalojadas.

7 http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/catalogo.do?Serie=CAANE
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Planes de manejo

La informacion presentada a continuacion esta derivada de la revision de los planes de
manejo, asi como de las propias visitas y entrevistas a funcionarios y agentes

Medioambientales de la Diputacion Provincial de Guadalajara - 2017.

Tras el incendio se iniciaron actuaciones de restauracion de la cubierta vegetal en funcion de
las caracteristicas de los diferentes rodales que componen el monte: potencial de

regeneracion natural, pendiente, tipo de exposicion, humedad o profundidad edafica.

La Figura 22 presenta las zonas en las que se han realizado tratamientos post-incendio. Las
zonas rojas indican las areas de actuacion de control y restauracion llevadas a cabo dentro
de la zona de estudio durante el periodo de analisis, correspondientes a un 8.45% del area

total afectada.

PLAN DE MANEJO DEL INCENDIO EN GUADALAJARA

CONVENCIONES INFORMACION DE REFERENCIA
I AREAS MANEJADAS  [__] PERIMETRO ZONA DE ESTUDIO ETRS 1989 UTM ZONA 30N
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AREAS NO MANEJADAS || LIMITE MUNICIPAL

Figura 22. Areas de manejo — Rodales de intervencion Riba de Salieses (Guadalajara)
Fuente: Elaboracion propia.
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No se contemploé realizar tratamientos sobre los rodales de pinar maduro que sobrevivieron
al incendio de 2005, a excepcion de las cortas de tipo fitosanitario que pudieran ser

oportunas y los trabajos que se consideren prioritarios para la prevencion de incendios.

En cuanto al resto de zonas de pinar en regeneracion, tampoco se propone la ejecucion de
tratamientos de mejora, debido a la actual configuracion de la masa y su corta edad. El
arbolado tiene practicamente la misma altura que el matorral, lo que dificulta llevar a cabo
labores de clareo y desbroce, pudiendo producirse incluso dafios en los pinos (dafios en los
pies jovenes por el paso de la fauna silvestre al abrirse claros, por las propias labores de

desbroce, etc.).

En general las labores de gestion se limitan a las actuaciones de aprovechamiento puntual
derivado de la extraccion de las masas quemadas, la cual asciende a un total de 35833.48
m’, asi como trabajos de control de la erosion y mejoras de caminos e infraestructuras
viarias en la zona sur afectada por el incendio (TTMM de Anguita, Riba de Saelices y
Ablanque); asi como algunos trabajos de manejo forestal en Solanillos (Ripoll, 2013;

Manrique y Moncalvillo, 2013).

85



ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

CAPITULO 4

METODOLOGIA




ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

CAPITULO 4. METODOLOGIA

En este capitulo se definen los elementos necesarios para poder llevar a cabo el analisis de
los cambios en la estructura del paisaje causada por incendios forestales de las zonas de

estudio, desarrollando los objetivos planteados en el trabajo.

El trabajo se estructura en cuatro fases: 1) Entrada de datos, 2) Cartografia de severidad en
incendios forestales, 3) Caracterizacion de la estructura del paisaje y 4) Analisis espacio-

temporal de la estructura del paisaje en relacion a la severidad (Figura 23).

FASE 1. ENTRADA DE DATOS | Imédgenes de satélite |
I Datos de campo | | Seleccion | NBR reclasificado
Y | Comecdiones | CLASES, PtRCHES 0
| CBI / GeoCBI | i S
| indices espectrales
1
_ v _ L] ]
FASE 2. CARTOGRAFIA DE SEVERIDAD FASE 3. CARACTERIZACION DE LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE
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FASE 4. ANALISIS ESPACIO-TEMPORAL DE LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE EN RELACION A LA SEVERIDAD

l Nivel de severidad l

T “Medir la relacién entre

I [ I f ' Modelo de el nivel de severidad y el
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NER (2002 — 2016) de la L ! 3. Velocidad (v) paisajes
GLCM

Figura 23. Flujo de trabajo metodologico utilizado en este estudio
Fuente: Elaboracion propia.

En la primera fase se determinan los datos de entrada, conformados por la informacion
obtenida en campo, las imagenes de satélite y las reclasificaciones derivadas de éstas.
Dentro de las mediciones obtenidas en campo se evaluaron los efectos inmediatos post-
incendio (Post-Fire Effects -PFE-), que incluyen una valoracion cualitativa y cuantitativa

sobre cada uno de los estratos de la cubierta vegetal, siendo su principal exponente el indice
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Compuesto de Severidad, CBI (Key y Benson, 2002b) y su variante GeoCBI (De Santis y

Chuvieco, 2009), este ultimo empleado como indice de campo dado su mejor ajuste.

Las imagenes fueron seleccionadas en funcién de dos parametros. El primero de ellos
corresponde a la fecha de adquisicion, seleccionando la mas cercana al incendio con el fin
de obtener la respuesta de la cobertura quemada, y no cambios debidos a la fenologia y/o
condiciones ambientales entre imagenes (Key y Benson, 2006). El segundo parametro hace
referencia a la disponibilidad y calidad de informacion suministrada por el United States
Geological Survey (USGS) en su servidor de imagenes (Glovis®), garantizando las fechas
requeridas y los porcentajes de cobertura de nubes admisibles. Las imagenes seleccionadas
fueron sometidas posteriormente a una serie de procesos de correccion geométrica,
topografica y atmosférica, con el fin de eliminar las distorsiones debidas a la geometria de
captacion, a los efectos del relieve y de la atmdsfera (Chuvieco, 2010). La correccion
radiométrica es necesaria en la generacién de indices espectrales, puesto que permite

convertir los valores de nivel digital originales en valores fisicos de reflectancia superficial.

Tras las correcciones, se procede a generar los indices de severidad (Burn Severity Indices
-BSI-), cuyo objetivo es cuantificar la severidad de un incendio en funcién de su respuesta
espectral. Para ello se han seleccionado el indice normalizado de vegetacion NDVI (Rouse
et al., 1974), el indice normalizado de area quemada NBR (Key y Benson, 2002b), sus
versiones diferenciadas o temporales dNDVI y dNBR, el indice relativizado de éarea
quemada RANBR (Miller y Thode, 2007) y su version modificada RBR (Parks ef al.,
2014a).

Por ultimo, mediante la discretizacion del indice NBR se generard un mapa de caracter
categorico, que sera la base para el analisis de la estructura del paisaje a partir de parches

(variables categoricas).

La segunda fase se enfoca en la estimacion de la severidad causada por los incendios
forestales en las areas de estudio a través de la cartografia de severidad. En primer lugar se
evalua la idoneidad para la cartografia de severidad de los diferentes indices espectrales
propuestos. Para ello se utiliza el coeficiente de determinacién R? con los datos de campo
(GeoCBI) y un indice de separabilidad espectral (Roy eral, 2006; Veraverbeke ef al.,

2011). Con el indice de mejor ajuste se evalian dos métodos de clasificacion para la

§ http://glovis.usgs.gov/, consultado 18/03/2017
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generacion de cartografia de niveles de severidad: regresion lineal y clasificacion bayesiana.
Finalmente, se realiza un analisis de validacion de los resultados (indice Kappa de Cohen) a
partir de una muestra de datos de validacion recogidos en campo, utilizando el indice
compuesto de severidad GeoCBI (Key y Benson, 2006; De Santis y Chuvieco, 2008). La
clasificacion de mejor resultado se utilizara como referencia para centrar los analisis de
medicion de estructura del paisaje extraidos de los indices espectrales en funcion del nivel

de severidad.

La tercera fase comprende los procesos de medicion y caracterizacion de la estructura del
paisaje en las zonas afectadas por los incendios, con el fin de encontrar la respuesta espacial
generada por el paisaje en funcion de los afos de analisis. Esta informacion es clave para
entender como la dinamica de la heterogeneidad espacial y las interacciones espacio-
temporales influyen en los procesos naturales de regeneracion de paisajes de areas
quemadas (Chuvieco, 1996b). Para ello, se realiza un analisis de las medidas de la estructura
del paisaje sobre los indices espectrales de cada uno de los afios o periodos a evaluar, que en
el caso del area de Madrid comprende desde 2002 hasta 2016, y en el caso de Guadalajara,
desde el 2003 hasta el 2016.

Las medidas de la estructura del paisaje se dividen en dos grupos de técnicas en funcién de
la escala de valor de los datos de entrada, la cual puede ser: (1) de tipo continuo, como por
ejemplo los indices espectrales derivados de las imagenes de satélite; o (i) de tipo
categorico, como por ejemplo esos mismos indices pero divididos en clases o categorias, es
decir, reclasificados. En el caso de las imagenes de valores continuos se aplica una serie de
indices de textura, basados en la dependencia espacial de los tonos de grises (Haralick ef al.,
1973). Estas variables de textura, basadas en estadisticas de primer orden (media, desviacion
estandar, varianza) y segundo orden (SMA, entropia, correlacion), son aplicadas a partir de

la matriz de co-ocurrencia.

Las técnicas de analisis sobre variables categdricas son ampliamente utilizadas en estudios
de ecologia del paisaje (Chuvieco, 1996; Cushman et al., 2008; McGarigal, 2015; O’Neill et
al., 1988; Turner et al., 1994). En este trabajo, la variable de entrada se ha generado
mediante reclasificacion del NBR. A partir de esta variable se generaran nueve métricas de

configuracidon espacial a nivel de paisaje, con el fin de evaluar y cuantificar aspectos
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estructurales del paisaje, mediante el programa de acceso libre FRAGSTATS? (McGarigal,
2015).

Por otra parte, con el fin de cuantificar la complejidad espacial del paisaje se extrae la
medida de la dimension fractal, tanto en las variables de tipo continuo como en las
categoricas. Esta medida de geometria fractal es relevante, ya que permite averiguar si los
patrones espaciales son invariantes a los cambios de escala o al tamafio de los incendios, es

decir, si son independientes del nivel de resolucion espacial al que se analicen.

Dada la cantidad de métricas existentes, asi como su alta correlacion, en estudios de la
cuantificacion de la estructura del paisaje se hace necesario realizar una reduccion de
dimensionalidad, seleccionando aquellas métricas realmente sensibles o relevantes a los
cambios en la configuracion espacial en funcidon de un proceso determinado, en nuestro caso
los incendios forestales. Se propone el empleo de un método de reduccion de la dimensién a
partir de la seleccion de tan solo tres métricas, derivado de la teoria de la informacion
planteada por Shannon y Weaver (1962), donde la diversidad paisajistica puede ser
representada a partir de las medidas de dominancia, contagio y dimension fractal (O’Neill ef
al., 1996). Este modelo permite reducir la dimensionalidad de los datos originales en un
grafico tridimensional, en el que se pueden relacionar los ejes resultantes de dicha
caracterizacion con distintas variables paisajisticas para determinar el efecto de un

fenomeno sobre el patron espacial de un paisaje cualquiera.

Por 1ultimo, en la cuarta fase se presenta el analisis espacio-temporal de la estructura del
paisaje en relacion a la severidad del incendio. Para ello se propone el empleo de un modelo
de estructura espacial del paisaje, basado en el modelo propuesto inicialmente por O’Neill
et al. (1996), que puede generarse directamente a partir de las medidas de textura extraidas

de indices espectrales.

El modelo de estructura espacial del paisaje es aplicado a los diversos niveles de severidad
(baja, media, alta y no quemado), obteniendo un modelo para cada uno de ellos en las
diferentes fechas de analisis. Este modelo no solo permite caracterizar un paisaje en un
momento dado, también examina su evolucién temporal debida a un fenémeno dado

(incendio), permitiendo evaluar la magnitud de cambio (z;), la velocidad de cambio (v/) y la

° Disponible en; www.umass.edu/lyeco/research/fragstats/fragstats.html
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tendencia espacial (#), pudiendo ser esta ultima de mayor o menor homogeneidad,
heterogeneidad o complejidad espacial. Su aplicacion aportara un mayor conocimiento
sobre el grado de asociacion o relacion entre el nivel de severidad y los cambios en la
estructura del paisaje, asi como la relacion entre incendios, independientemente de las

diferencias en cuanto a tamaiio, nivel de severidad o tipo de paisaje.

4.1 Datos de campo
Con el fin de cuantificar y proveer una medida de la severidad en terreno, que permita
calibrar y validar los resultados derivados de las imagenes de satélite, se recopilaron los

datos mediante dos metodologias, el CBI y el GeoCBI.

4.1.1 Indice compuesto de area quemada (Composite Burned Index -CBI-)

El Composite Burned Index (CBI) fue definido en el proyecto “Fire effects Monitoring
Inventory Protocol” (FIREMON), inicialmente desarrollado por el USGS y el “U.S.
National Park Service” NPS en 2002 por Key y Benson. Su objetivo principal era
cuantificar y proporcionar una escala de valor que reflejara los efectos causados por el fuego
a través del analisis de todos los estratos de una comunidad vegetal, ofreciendo un valor

promedio del efecto del fuego en un area determinada.

El CBI fue disefiado para evaluar la severidad de un incendio desde un punto de vista
ecologico y medir los efectos o el grado de cambio ambiental causado por el fuego (Key y
Benson 2002a, 2004). Ademas, es capaz de mostrar la heterogeneidad espacial producida y

la interaccion del fuego con la vegetacion y la topografia.

La metodologia del CBI parte de un disefio jerarquico, donde el criterio de severidad de
cada uno de los estratos de vegetacion es evaluado independientemente, dando como
resultado un valor numérico continuo, comprendido en un rango entre 0 (en areas no
quemadas o no afectadas) y 3 (en areas de alta o muy alta severidad). Esta evaluacion se
realiza sobre un area determinada, denominada parcela de muestreo. Si el indice se va a
extrapolar utilizando imagenes de satélite, el tamafio de la parcela debera estar directamente

relacionado con la resolucién espacial del sensor a utilizar.

La estructura jerarquica de evaluacion de las parcelas esta comprendida dentro de las
condiciones de severidad o dano de la cobertura vegetal, evaluada a través de S5 niveles o

estratos de vegetacion incluidos entre el dosel arboreo y el sotobosque (Figura 24).
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‘ CBI ‘

—[ Sotobosque ] . { Arbolado ]

A) Sustrato: Compuesto por el suelo y D) Arboles de altura media (Sub-dosel).

> materia organica, (hojarasca y restos de L Normalmente ubicados en el estrato
madera). intermedio del dosel. con diametros entre
10 - 25 cm y alturas de 5 —20 m.
# B) Hierba, matorral bajo y brotes < 1m
E) Arboles altos: ubicados en el dosel

_| C) Matorral alto y arboles jovenes entre 1y 5 —> superior, son los individuos mas maduros
" m. y dominantes de la comunidad.

Figura 24. Estructura jerarquica de evaluacion del CBI.
Fuente: Adaptado de Key y Benson (2006)
Los atributos de la comunidad se miden a través de una matriz de criterio en la que se
considera factores que se corresponden con propiedades fisicas como el color, la condicion
de los sustratos, vegetacion consumida, regeneracion pre-incendio, establecimiento de

nuevas especies y oscurecimiento o carbonizado de los arboles, entre otros.

El valor total de la parcela integra la valoracion de todos los estratos y proporciona una
medida de los niveles de severidad especificamente diseflada para aplicaciones con sensores
remotos, puesto que el CBI incluye la valoracion de atributos biofisicos que pueden
analizarse en el espectro electromagnético. Esta caracteristica facilita una relacion directa
entre las observaciones terrestres del CBI y las respuestas radiométricas provenientes de

imagenes de satélite. El nimero de parcelas depende de la complejidad del incendio.

El CBI puede utilizarse como base para estudios y comparaciones de incendios en regiones
geograficas diferentes. También puede emplearse en la modelizacion de otros factores
ambientales, tales como la carga de combustible y la erosion potencial. Ademas, podria ser

usado en regiones con ausencia de datos provenientes de sensores remotos.

En el presente estudio se obtuvo el indice CBI para el incendio del pantano de San Juan
(Madrid). El nimero de parcelas se determino a partir de los niveles de dafio presentes en la
zona del incendio. Teniendo en cuenta la literatura consultada se determinaron un minimo

de 10 parcelas por cada nivel de dafio, resultando 50 parcelas distribuidas aleatoriamente
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dentro del perimetro del incendio y 11 parcelas de control fuera del perimetro (USGS,
2001). En total se muestrearon 61 parcelas, que se emplearian para la evaluacién y

cuantificacion de los efectos post-incendio.

Entre los factores mas importantes que se tuvieron en cuenta a la hora de ubicar y delimitar

las parcelas, cabe destacar:

e Las parcelas seleccionadas deberan ser homogéneas desde el punto de vista de
la severidad.

e Las parcelas seleccionadas no seran contiguas a otros niveles de dafo (estaran
ubicadas preferentemente dentro de un area de 90x90 metros homogénea con
respecto al nivel de dafo, tamafio determinado por la resolucion espacial de las
imagenes de satélite utilizadas).

Otro criterio que se tuvo en cuenta a la hora de la eleccion de las parcelas fue el tipo de
cobertura presente, determinado en las visitas de campo, en donde se evalua todas las

coberturas dominantes de la zona de estudio.

Uno de los factores a tener en cuenta en el momento de realizar el muestreo de las parcelas,
es que este debe hacerse lo mas proximo al final del incendio, puesto que muchas de las
caracteristicas fisicas, como el color del suelo observado, pueden alterarse. En el caso del
incendio del pantano de San Juan (Madrid) las visitas al campo se realizaron entre el
30/08/2003 y el 13/09/2003, bastante cercano al incendio, que tuvo lugar el 26 de junio de

ese afno.

El tamaifio de la parcela esta directamente relacionado con la resolucidn del sensor a utilizar,
en el caso de este trabajo se establecieron parcelas de 30x30 metros sobre un area
homogénea de 90x90 metros (8100 m?), ya que se emplearon iméagenes del sensores TM,
ETM+ y OLI (Landsat 5, 7 y 8) con una resolucion espacial de 30 m (Figura 25). Aunque la
parcela muestreada tenia una dimension de 30x30 m, la seleccion de la misma se hacia en el
centro de un area de 90x90 m de caracteristicas homogéneas en cuanto a severidad del
fuego, asegurando de este modo una buena correlacion con las imagenes de satélite (errores

debidos a la geometria, a los pixeles mixtos o a los efectos de pixeles vecinos).
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PIXEL LANDSAT

CENTRO DE PARCELA

Figura 25. Parcelas CBI de medicion en campo.
Fuente: Elaboracion propia

Cada una de las parcelas fue identificada con un c6digo alfanumérico, que define en sus dos
primeras letras la zona del incendio, en las dos siguientes, el tipo de vegetacion dominante y
por tltimo un numero de identificacion. Por ejemplo, en la Figura 26, en el codigo (PE-EJ-
41), el valor de (PE) hace referencia al municipio de Pelayos, (EJ) hace referencia a la

Encina y Jara como vegetacion dominante y (41) al nimero de parcela consecutivo.

Figura 26. Incendio del pantano de San Juan. lzquierda: codigo de identificacion de parcelas, a la derecha: centro de la
parcela PE.EJ.41
Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 10 muestra los criterios evaluados en los diferentes niveles y estratos, asi como
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también las escalas de valoracion utilizadas para cada factor. Algunos de los criterios
originales de evaluacion se han eliminado al no considerarse pertinentes para este tipo de
ecosistema, como es el caso del cambio en la diversidad de especies o en el nimero relativo
de especies anteriores al fuego. Asimismo, se han agrupado los combustibles mayores y

menores a 100 horas en un solo factor denominado porcentaje de madera a nivel de sustrato.

Tabla 10. Criterios de evaluacion del indice compuesto de severidad CBI, (formulario de campo).

Persona que inventaria | Denominacion incendio
Codigo de la parcela x v
Fecha del inventario (dd/mm/aa) Coordenadas centrales
Fecha del incendio (dd/mm/aa) Proyeccion UTM
Elevacion (m) Datum WGS84
Pendiente aprox. (%) Cédigo archivo GPS
Orientacion (° norte) Codigo foto
Litologia dominante Cédigo foto
'Vegetacion dosel (%) Codigo foto
Vegetacion sustrato (%)
ESTRATO ESCALA DE SEVERIDAD DE LA QUEMA
No afectado Bajo Moderado Alto
0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 Puntuacién
1. Sustrato
Hojarasca No alterado — 50% - 90% - 100%
Mat.organico No alterado - carbon liviano - | carbdn intenso -- 100%
Madera No alterado - 50% - 80% - 100%
Suelo No alterado - 10% cambio - 40% cambio - >80%
A. Suma de puntuaciones = N= Media =

2. Hierba, matorral bajo y brotes: < 1m.
Plantas no vasculares|No alterado - Aisladas - Moderado Alto Bajo
% vivas/germin >100% - 90% - 50% <20% 0%
Nuevas semillas No alterado — Bajo - Moderado Alto-Bajo Bajo-Nada

B. Suma de puntuaciones = N= Media =
3. Matorral alto y arboles jovenes: entre 1y 5m
Hojas consumidas 0% - 10% - 50% -- 100%
Aciculas verdes 100% - 80% - 30% <10% Nada
Y%vivas/rebrotes 100% - 90% - 30% <10% Nada
Plantas germinadas No alterado - Bajo - Moderado Alto Bajo-Nada

C. Suma de p i = N= Media =
4. Arboles intermedios (10-25 cm @, 5-20 m)
F’.fn Verde 100% - 80% -- 40% <10% Nada
% Negro Nada - 5-20% - 60% >85% 100%
% Marrén Nada - 5-20% - 40-30% <40 6 »80% Nada
Altura carbén Nada - 1.5m - 2.8m - >5m

D. Suma de p il = N= Media =
5. Arboles altos y gruesos (>25cm @)
% Verde 100% - 95% - 50% <10% Nada
% Negro Nada - 5-10% - 50% >85% 100%
|% Marrén Nada — 5-10% — 30-70% <30 6 »70% Nada
Altura carbén Nada - 1.5m — 4m - >7m

E. Suma de puntuaciones = N= Media =
% Sup con hojas soflamadas Suma puntuaciones N CBI
% Dosel en la parcela CBI Sotobosque (A+B+C)
% Mortalidad de arboles CBI Dosel (D+E)
% Arboles caidos CBI Parcela (A+B+C+D+E)

Fuente: Adaptado de Key y Benson (2006)

Ademas de los criterios anteriormente mencionados, también se valoraron otros factores,

como el porcentaje de superficie de hojas soflamadas que cubren el carbon o las cenizas, el
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porcentaje de dosel en la parcela, y el porcentaje de la mortalidad de arboles sobre el total,
obteniendo de esta forma informacion detallada sobre los componentes de la comunidad.
Esta informacion permite caracterizar y describir el estado de cada una de las cubiertas, que
sirve como ayuda en la interpretacion de los factores evaluados. Aunque estas caracteristicas
se derivan directamente de la severidad del incendio, no estan incluidas dentro del calculo

del CBI.

Algunas de las categorias evaluadas dentro de la matriz de criterio son variables cualitativas,

por lo que su calificacion se realizo entre dos personas con el fin de establecer un consenso.

Una vez seleccionadas cada una de las parcelas de estudio, se procede a realizar la

valoracion del CBI para cada uno de los estratos, definido por la siguiente formula:

Punt ]
{BI'[A) = Zfun zac:ones Ecuacién 7

Donde (A) indica el nivel o estrato evaluado y (V) es el nimero de factores evaluados para
ese estrato. La suma de las puntuaciones recoge los valores obtenidos por cada factor

observado en cada uno de los niveles del estrato.

Los estratos se agrupan en dos categorias, sotobosque y dosel arboreo. El valor del CBI para
cada uno de ellos sera igual a la suma de los niveles comprendidos en los estratos que los
constituyen. Concretamente:

CBI (Sotobosque) = (A+ B +(C)/3 Ecuacion 8
CBI (Dosel) = (D +E)/2

Donde A es la suma de las puntaciones a nivel sustrato, B hierbas y matorrales bajos,
matorral alto, D arboles intermedios y £ arboles altos. El valor total de CBI para cada una

de las parcelas estd conformado por la suma de las puntuaciones en cada una de estas

categorias:

CBI (Parcela) = (A+B+C+D+E)/5 Ecuacion 9

En el caso de parcelas compuestas tnicamente por sotobosque donde el dosel arbéreo no
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estaba presente, el valor final del CBI correspondia al valor del CBI del sotobosque, con el

fin de no subestimar el nivel de severidad presente.

Los datos de cada una de las parcelas son recopilados en un formulario de campo, donde se
evalian en gran parte las condiciones previas al incendio y el estado del conjunto de la
parcela. Adicionalmente se incluye un geo-posicionamiento del centro de la parcela, usando
para ello un receptor GPS (L1, C/A) del tipo Compact flash Haicom 302 de precision en
torno a los 2-3 m (Figura 27).

Figura 27. Geo-posicionamiento de las parcelas de muestreo en campo.
Fuente: Elaboracion propia.

Con este disefio de muestreo se recolectan los datos para cada una de las cincuenta (50)
parcelas evaluadas dentro del incendio y once (11) de control del incendio del pantano de
San Juan (Madrid) en 2003. La Tabla 11 recoge algunos ejemplos de la valoracion

jerarquica de los estratos evaluados en campo considerados dentro del CBL
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Tabla 11. Calificacion del indice compuesto de severidad CBI, obtenido a partir de medidas en campo en el incendio del
pantano de San Juan.

0.61

CBI Parcela:
0.76

ID FOTOGRAFIiA CALIFICACION DESCRIPCION
Fuego ligero que va hasta el
CBI
i Consumo moderado de
Sotobosque: combustibles caidos. La hierba y
0.87 las herbaceas regeneradas
PE-PRe-35 CBI Dosel: dominan el sotobosque, los

arboles grandes y  arbustos
muestran poca mortalidad, los
restos de la quema solo se

obsevan por debajo de 2m.

CBI
Sotobosque:

| 225

CBI Dosel:
1.72

CBI Parcela:
2.05

Presenta carbon intenso sobre los
combustibles lefiosos, los
combustibles pequefios estan en
gran parte consumidos, solamente
persisten algunas hierbas y arbustos
anteriores al fuego. . La mayoria de
los doseles de los arboles estan
ennegrecidos o chamuscados en gran
parte, no obstante, se pueden

observar algunos doseles verdes.

CBI
Sotobosque:
3.00

CBI Dosel:
2.25

CBI Parcela:
2.77

La mayoria de los combustibles
grandes estan consumidos. Se
aprecia gran cantidad de suelo
mineral expuesto. Las hiervas y los
arbustos anteriores al fuego estan
ausentes y la mayor parte del dosel

se encuentra consumido.

Fuente: Elaboracion propia.
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4.1.2 GeoCBI: Geometrically structured Composite Burn Index

Segtin Kasischke et al. (2008), dentro del desarrollo del Indice compuesto de severidad
(CBI), algunos de sus elementos son casi imposibles de medir con precisidn, y su disefio no
funciona para todos los tipos de ecosistemas. Otros autores determinan que el resultado final
de esta metodologia no es precisa a los efectos del incendio y su correlacion con la

severidad del incendio presenta incertidumbre sobre el efecto del fuego (Keane et al., 2012).

En respuesta a estas preocupaciones, surge una version modificada del indice CBI llamada
GeoCBI, el cual tiene en cuenta un ajuste por la fraccion de cobertura vegetal (FCOV) de
los diferentes estratos de la vegetacion, asi como el porcentaje de cambio en el indice de
area foliar (LAI), con el fin de calcular un valor de CBI relacionado de manera mas
consistente al indice espectral diferencial ANBR o indices similares (De Santis y Chuvieco,
2009). El objetivo del GeoCBI es crear un indice integrado que se parezca mas a la sefial de

reflectancia espectral integrada del cambio representado por el indice espectral ANBR.

Las variables que se consideran en el GeoCBI hacen referencia al cambio que introduce el
fuego sobre la estructura vegetal, por lo que se recomienda analizar previamente zonas no

quemadas en los alrededores para estimar las condiciones de partida (Chuvieco ef al., 2007).

De manera similar al indice propuesto inicialmente (CBI), el porcentaje de cambios en el
LAI asigna valores entre 0 (no cambio, ausencia de dafio) y 3 (100% de cambio, dafio

maximo).

Para la estimacion del valor porcentual de cambio del LAI, se realizan estimaciones
mediante el analisis de la relacion entre el area proyectada y el area de la hoja, antes y
después del incendio. El objetivo es evaluar la variacion del LAI en cada uno de los estratos.
Este cambio en el valor del LAI equivale a la proporcion de hojas verdes sobre el dosel en
relacion a la cantidad de hojas consumidas por el fuego, que es medida a partir de su

variacion porcentual.

LAI = area ho;as Ecuacion 10

area suelo

De esta manera la expresion para el porcentaje de cambio del LAI, seria:

% Cambio LAl = (LALye — LALygs: ) * 100 Ecuacion 11
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Donde LAly. equivale al valor del LAI antes del fuego, estimado a partir de la cantidad de
hojas quemadas y las condiciones iniciales, y LAlps es el valor del LAI después del

incendio.

Por otra parte, el valor de FCOV se emplea para ponderar el peso de cada estrato en el
célculo del valor de severidad de toda la parcela (Figura 28). De este modo, se obtiene una

mejor caracterizacion de la estructura y de la composicidn de las parcelas quemadas.

I

15% (FOCV=0.15) 50% (FOCV=0.50)

Figura 28. Representacion de 3 diferentes factores de cobertura vegetal FOCV para el total de la parcela.
Fuente: Elaboracion propia.

El indice de area foliar es una variable que permite caracterizar la dinamica y productividad
de los ecosistemas forestales. Mientras que el factor de cobertura vegetal FOCV regula la
cantidad de radiacion penetrante en los estratos inferiores, controlando los procesos
fotosintéticos y por ende la respuesta de reflectividad en la imagen satelital (le Maire ef al.,

2008).

La definicion del GeoCBI (Geometrically structured Composite Burn Index), (De Santis y

Chuvieco, 2009) esta dada por la siguiente formula:

Yo ™(CBly * FCOVy)
Y (FCOV;y,)

Ecuacion 12

GeoCBI =
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Donde m representa el estrato evaluado y » es el numero de estratos.

Al igual que el CBI, el GeoCBI evalua el cambio causado por el fuego sobre la estructura

vegetal en funcion de cada uno de los estratos del bosque (Tabla 12).

Tabla 12. Estructura jerdrquica del GeoCBI

ESTIMACION EN CAMPO
Sotobosque A. Sub-estrato
GEOCBI PARA EL B. Hierbas, arbustos y arboles bajos < Im
TOTAL C. Arbustos y drboles entre 1 a 5m
DE LA PARCELA Dosel D. Arboles intermedios entre 5y 20 m
arboreo E. Arboles grandes > 20 m

Fuente: De Santis y Chuvieco (2009)

La Tabla 13 muestra la ficha de recogida de informacion en campo para la estimacion del

GeoCBL
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Tabla 13. Nueva version del formulario de campo propuesto para la estimacion de la severidad en campo o GeoCBI.

BURN SEVERITY SCALE
STRATA No Effect Low Moderate High FACTOR
0 0.5 1.0 1.5 I 20 25 3.0 SCORES
A SUBSTRATES
%DEAD LEAVES ON THE SOIL= SOIL DEPTH (cm)=
itter/Light Fuel Consumed Unchanged —- 50% litter - 100% litter  80% light fuel] 98% light fuel
Duff Unchanged .- light char - &0& E;,S% - Consumed
edium /heavy Fuel |  Unchanged == | 20% consumed| -- ]40% consumed ik ’(FSUL!" !535,-
il & Rock Cover/Color]  Unchanged -- 10% change - 40% change = >80% change
AT = N= X=
B HERBS, LOW SHRUBS AND TREES LESS THAN 1 METER
DOMINANT VEGETATION TYPE = FCOV=
Foliage altered (bk-bm)]  Unchanged -- 30% = 80% 95% 100%+branch loss
Frequency % Living 100% = 0% = 50% <20% 0%
New sprouts Abundant -- moderate-high = moderate == low-none
By= N= X=
TALL SHRUBS AND TREES 1 TO 5§ METERS
DOMINANT VEGETATION TYPE = FCOV=
Foliage altered (bk- bm 0% = 20% = 80-00% >05% | SR
Frequency % Living 100% == 0% = 0% <15% <1%
LAl change % Unchanged - 15% == 70% 20% 100%
CJy= N= X=
I_D INTERMEDIATE TREES 5 TO 20 METERS
DOMINANT VEGETATION TYPE = FCOV=
% Green (unalterad) 100% = B0% . 40% <10% none
Tack/ Brown 0% = 20% = €0-80% >85% | o
Frequency % Living 100% - 0% - 0% <15% <1%
LAl change % Unchanged -a 15% -a 70% 0% 100%
Char Height none e 1,5m - 28m -a >5m
[— D5= N= X =
BIG TREES >20 METERS B
DOMINANT VEGETATION TYPE = FCOvV=
% Green (unalterad) 100% == 95% == 50% <10% none
%Black/ Brown 0% = 20% = 60-00% >a5% | cgniant
Frequency % Living 100% . 0% == 0% <15% <1%
LAl change % Unchanged == 15% == 70% 20% 100%
Char Height none . 1,8m - 4m -- >Tm
E.3= N= X=

Nota: Las nuevas variables propuestas se encuentran en los cuadros grises.

Fuente: De Santis y Chuvieco, (2009).

El GeoCBI solo se obtuvo de manera directa en campo para el incendio de Ribas de Saelices
(Guadalajara). El trabajo de campo fue realizado por De Santis y Chuvieco, (2007) para un
estudio de correlacion entre el CBI y datos espectrales. Agradecemos a estos autores la
cesion de los datos para este trabajo. Los datos de campo se adquirieron entre el 18/08/2005
y el 28/09/2005, poco después de ser extinguido el incendio. Dado que los datos iban a ser
correlacionados con imagenes Landsat TM, se seleccionaron 104 parcelas con un diametro
aproximado de 30 m, sobre areas homogéneas de afectacion. La Tabla 14 recoge algunas

muestras de los resultados.
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Tabla 14. Calificacion del indice compuesto de severidad GeoCBI, obtenido a partir de medidas en campo en el incendio de
Riba de Saelices.

FOTOGRAFIA CALIFICACION DESCRIPCION

Area afectada por una alta intensidad de fuego.
Combustion de la materia organica y el suelo y
de toda la vegetacion del sustrato. Presencia de
GeoCBI: 3.0 | muy pocas hojas marrones en copas de los
arboles. El sustrato puede ser carbon vegetal o
ceniza dependiendo del grado de severidad.

P B Incendio rdpido con baja altura de Ilama.

158 5 Consumo total de materia organica en el suelo.
Sotobosque con presencia de hojas quemadas,
GeoCBI: 2.14 | el dosel arboreo con un valor de LAI medio y
presencia de algunas copas verdes.

"

Incendio ripido con baja altura de llama.
Consumo total de la materia organica en el
suelo. Mayor porcentaje de hojas verdes que
marrones en todos los estratos.

GeoCBI: 1.5

Fuente: De Santis y Chuvieco, (2008)

4.1.3 Conversion del CBI a GEOCBI

Debido a que la propuesta metodologica del GeoCBI fue posterior al levantamiento de la
informacién en campo para el pantano de San Juan (Madrid), y con el fin de realizar una
comparacion directa entre los dos incendios, fue necesario ajustar los valores de CBI del
incendio del pantano de San Juan a valores de GeoCBI, utilizando informacién secundaria

recolectada en campo.

Para realizar esta conversion, se introdujeron dos modificaciones principales en el protocolo
original, afadiendo las nuevas variables de evaluacién en los estratos vegetales propuestas
por De Santis y Chuvieco (2008): el porcentaje de cambios en el area foliar y la fraccion de

cobertura vegetal.
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Para analizar las zonas no quemadas cercanas al perimetro del incendio, con el fin de
estimar las condiciones de partida (Chuvieco ez al., 2007; Santis y Yebra, 2007), en el caso
de Madrid se utilizaron las 11 parcelas de control muestreadas en la periferia del incendio

(Figura 29).

Figura 29. Evaluacion de una parcela no afectada en el incendio del pantano de San Juan — Madrid.
Fuente: Elaboracion propia.

Durante el muestreo del CBI en 2003 se realizé un registro fotografico de 5 fotografias en
promedio por cada una de las parcelas evaluadas. En total, 284 fotografias de las areas
afectadas y parcelas de control, junto con 61 formularios de evaluacion. Esta informacion ha

sido fundamental para el paso de CBI a GeoCBI.

Esta operacion se realizé a partir de los datos complementarios evaluados en los trabajos de
campo en el area de Madrid, asociando 5 nuevos parametros al valor de LAI y 3 nuevos

parametros relacionados al valor de FOCV (Tabla 15).

Tabla 15. Datos auxiliares evaluados en el incendio de Madrid, empleados en el ajuste de CBl a GeoCBI

ITEM Pariametro evaluado LETED vER0D
(%) relacionada
SH_SUFL Porcentaje de 4rea con hojas quemadas 0-100 LAI
%AQ SOTOB Porcentaje de drea quemada en ¢l sotobosque 0-100 LAI
%AQ DOSEL Porcentaje de area quemada en el arbolado 0-100 LAI
%ARB MUERTO | Porcentaje de arboles muertos 0-100 LAI - FOCV
%ARB_CAIDOS | Porcentaje de arboles caidos 0-100 LAI - FOCV
%DOSEL _PARC | Porcentaje de arbolado en la parcela 0-100 FOCV

El ajuste a valores de GeoCBI, se inicia con el calculo del porcentaje (%) de cambios del
LAI en un rango de evaluacion entre valores de 0 (no cambio o ausencia de dafio) a 3

(100% de cambio o dafio maximo), con el fin de mantener el mismo intervalo de evaluacion

del CBI (Figura 30).
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Parcela = PE-JP-20
CBI=2.05

Cobertura dominante = Pino encinas,

Jaras

% Cambioenel LAI=1.5

(Equivalente a un cambio entre ¢l 40

- 50%)

Figura 30. Estimacion del porcentaje de cambio en la parcela 20 del incendio de Madrid.

Fuente: Elaboracion propia.

El segundo factor de ajuste consiste en calcular la fraccion de cobertura vegetal. Para ello se

pondero el peso o proporcion de la vegetacion en cada estrato en funcion al calculo de la

severidad para toda la parcela (Tabla 16).

Tabla 16. Ajustes del CBI en los estratos donde los factores de NB, % LAl y FOCV intervienen

MEDICION Y AJUSTE DEL CBI EN GEOCBI
Nivel d
e ALTO MEDIO BAJO SIN QUEMAR
Severidad
cBl 277 2.08 0.76 0
D PE-PE-16 PE-PE-33 PE-PRe-35 PE-52
FOTOGRAFIA
Estrato | NB* 25 3.0 1.0 -
B | FOCV 06 038 06 =
Estrato | % LAl 25 15 20 -
¢ [Focv 07 038 06 =
Estrato | % LAl 2.0 15 10 -
D+ | FOCV 0.7 03 038 =
GeoCBI 2.80 227 0.73 0

*NB = Nuevos brotes (0= Abundantes, 3 = No presentes)
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Mediante la aplicacion de estos dos ajustes a los valores originales de CBI se obtuvieron
valores de GeoCBI para el incendio del Pantano de San Juan, lo que permitiria la

comparacion de los incendios utilizados en este estudio.

4.1.4 Niveles de severidad a partir del GeoCBI

Los niveles de severidad no se encuentran estandarizados en la literatura, debido en gran
medida a su variacion segun el tipo de ecosistema. Sin embargo, una de las discretizaciones
mas usadas es la reclasificacion no lineal de los valores de GeoCBI en cuatro niveles de

afectacion (Tabla 17).

Tabla 17. Rangos de severidad empleados a través del GeoCBI.

CATEGORIAS Estimador
Referencia No . Medio- . Media- de
Quemado | P Bajo | Ve | aka Alta Precision
Miller y 0.10- 1.25- 0.42
Thode, 2007 00-01 1174 i 2.24 i 2.25-3.0 Kappa
Parker et al., 0.81R?
2015 0.0 0.10 1.25 2.25 0.71Kappa
Veraverbeke 0.50- 2
etal, 2011 0.0 10 - 1.5-2.0 - 25-3.0 0.65R
Cansler
. 0.10- 1.25-
y McKenzie, 0.0-0.1 - - 2.25-3.0 | 0.40 Kappa
1.24 2.24
2012
De Santis et 0.0
< - - > 2
al,, 2010 0.0<2.5 25<2.8 228 0.85R
*Schepers et 0.41 - 0.64 - )
al., 2014 0.0 0.41 0.51 0.85 0.41R
Veraverbeke | 0.0 0.72 R?
etal, 2010 0.5-1 - 1.5-2.0 - 25-30 | oo Kappa
Veraverbeke 0.0 3
etal, 2013 0.5-1.0 - 1.5-2.0 - 25-3.0 | 0.84R
Stambaugh et 1.25- 0.43 Kappa
al., 2015 0.0-0.1 0.1-1.24 - 294 - 2.25-3.0 0.61 R?
De Santis y
Chuvieco, 0.0 0.5-1.0 1.0-15|15-20 |20-25|25-3.0 |0.54R?
2009

*GeoCBl re-escalado entre 0 - 1.

Fuente: Elaboracion propia.

En principio, se realizd un analisis exploratorio valorando 4, 5 y 6 categorias, teniendo en
cuenta la cantidad de datos disponibles de GeoCBI por cada nivel, asi como la revision de
trabajos y las pruebas previas. Finalmente se llega a la conclusion de que 4 niveles
discriminan de manera 6ptima los rangos de severidad. El primer nivel (no quemado) va

desde valores > 0.0 y < 0.1, el segundo nivel (baja severidad) se encuentra entre > 0.1 y <
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1.24, el tercer nivel (media severidad) entre > 1.24 y < 2.24, y por ultimo (alta severidad)

entre > 2.24 y<3.0.

4.2 Imagenes de satélite
4.2.1 Selecciéon y adquisicion de imagenes

Dadas las caracteristicas del estudio, las imagenes de satélite mas adecuadas, atendiendo a
su resolucion espacial y espectral y a su disponibilidad, fueron las iméagenes Landsat 5 TM,
Landsat 7 ETM+ y Landsat 8 LDCM-OLI El incendio de Riba de Saelices se incluye por
completo en la escena 200/032 (path/row) y el del Pantano de San Juan en las escenas

201/032 y 202/032 (Figura 31).

CUBRIMIENTO DE IMAGENES SATELITALES DE LAS ZONAS DE ESTUDIO
200[000 4W‘DOG MC]HOO
WS T ! 2!
g “’*2“ Zamora\ v;|jadolid Soria Zaragoza &
-Segovia
/ P -_-E'“""“; Q
Sglamanca / Guadalajara
& % Teruel
PORTUGAL la ;
, Madrid ;
/ ./ astell
/ I-"l
g* Caceres HI*_‘{l_ do /  Cuenca Fg
g J | Valencia { ~ww |
) : Albacete
o SN rsgoow  , Badajoz Ciudad Real
[ - Km
/
200000 400000 500000
CONVENCIONES INFORMACION DE REFERENCIA
] LIMITE PROVINCIAL
[] PERIMETROS DE ZONAS DE ESTUDIO ETRS 1989 UTM ZONA 30N
PATH 200; ROW 32 PROYECCION: TRANSVERSA DE
: PATH 201; ROW 32 MERCATOR
[] PATH 202; ROW 32

Figura 31. Escenas Landsat-TM en las que se incluyen las zonas de estudio.
Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 18 muestra un resumen de las caracteristicas espectrales y espaciales de los

sensores empleados en el estudio. La resolucion temporal es en todos los casos de 16 dias.
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Tabla 18. Caracteristicas de los sensores utilizados (banda, resolucion espacial, nombre, resolucion espectral)

LANDSAT 5-TM / LANDSAT 7-ETM+ LANDSAT 8-OLI/TIRS

Bl 30 m, Aerosol-costero, 433-453 nm

Bl 30 m, Azul, 450-520 nm B2 30 m, Azul, 450-520 nm

B2 30 m, Verde, 520-600 nm B3  30m, Verde, 520-600 nm

B3 30 m, Rojo, 630-690 nm B4 30 m, Rojo, 630-690nm

B4 30 m, Infrarrojo cercano, 760-900 nm B5 30 m, Infrarrojo cercano, 845-885 nm

BS 30m, SWIR1, 1550-1750 nm B6 30 m,SWIR1, 1560-1660 nm

B7 30m, SWIR2, 2080-2350 nm B7 30m,SWIR2, 2100-2300 nm

B8 15 m, Pancromatico, 520-900 nm* B8 15 m, Pancromatico, 500-680 nm
B9 30 m, Cirrus, 1360-1390 nm

B6 120 m/60 m**, LWIR, 10400-12500 nm B10 100 m, LWIR1,10600-11190 nm
B11 100 m, LWIR2, 11500-12510 nm

* Solo en Landsat 7-ETM+

** 120 m en Landsat 5-TM y 60 m en Landsat 7-ETM+

Las iméagenes fueron obtenidas a partir del servidor Glovis del USGS', y del servidor

ESDI'! (Earth Science Data Interface) de la Universidad de Maryland (USA).

La fecha de adquisicion de las imagenes pre y post-fuego es extremadamente importante.
Una mala seleccion puede conducir a resultados insatisfactorios (Key y Benson, 2006). Las
técnicas de deteccion de cambio deberian permitir deducir unicamente los cambios
experimentados por las cubiertas afectadas por el incendio, y no los debidos a las
condiciones de la adquisicién de la imagen o condiciones naturales como el contenido de
humedad, la temperatura o la fenologia. Aunque los indices espectrales, como el NBR
utilizado en este estudio, aminoran estos efectos, los resultados todavia pueden verse
afectados por estos factores. Por ello, para aislar y mejorar la sefial de los cambios de las
cubiertas, las imagenes de satélite utilizadas deben seleccionarse, en la medida de lo posible,
en condiciones similares de observacion, contenido de humedad y estado fenoldgico. Estos
fueron los principales criterios establecidos en la seleccion de las imdgenes Landsat TM,
prevaleciendo segun disponibilidad y cobertura de nubes la fecha mas cercana al evento en

cada uno de los afios analizados.

La Tabla 19 y la Tabla 20 muestran los quicklooks y la fecha de adquisicion de las imagenes
seleccionadas. Estas imagenes fueron adquiridas en un nivel de procesamiento 1T (Standard
Terrain Correction -L1T-). Los datos del tipo L1T estan almacenados en formato

“Geographical Tagged Image File Format” (GeoTIFF). Este tipo de datos incluye

19 http://earthexplorer.usgs.gov/
1 hitp://glcfapp.glcf.umd.edu: 8080/esdi/

108



ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

productos radiométricamente corregidos y escalados a valores de radiancia espectral o
reflectividad TOA (L1R “Standard radiometrically corrected data”), con correcciones
geométricas sistematicas, utilizando puntos de control terrestre (GCP) o informacion de
posicion integrada a bordo del satélite, con el fin de entregar una imagen registrada al
sistema geodésico de referencia WGS84 - G873, o a su version actual. Adicionalmente, los
datos también contienen una correccion geométrica por el desplazamiento del terreno
debido al relieve, la cual se ha llevado a cabo mediante el modelo digital de elevaciones del

Shuttle Radar Topography Mission (SRTM).
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Tabla 19. Quicklook de las imdgenes Landsat seleccionadas para el incendio del Pantano de San Juan.

COMPOSICION RGB Sensor/ID/fecha COMPOSICION RGB Sensor/ID/fecha
7/4!1] (AAAA/MM/DD) (7/4/1) (AAAA/MM/DD)
= LANDSATS5TM FSILANDSAT 5 TM

-

© 1T52010322002168MTI00 -41T52010322010174MPS00

~2002/06/17

& LANDSAT 7 ETM+
~ £72010322003147ASNOO
2003/06/10

*1752010322011177MPS00
2011/06/26

- Y LANDSAT 5 TM

]

i LT52010322003187MTIO1
. 2003/07/06

LANDSAT 8 LDCM
=11C82020322014176LGNOO

LANDSAT 5 TM
LT52010322007150MPS00
2007/05/30

5+ LANDSAT 5 TM
LT52010322009203MPS00
2009/07/22

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 20. Quicklook de las imdgenes Landsat seleccionadas para el incendio de Riba de Saelices.

COMPOSICION RGB Sensor/ID/fecha COMPOSICION RGB Sensor/ID/fecha
(7/4/1) (AAAA/MM/DD) (7/4/1) (AAAA/MM/DD)
{{ LANDSAT 5 TM | LANDSAT 5 TM
i LT52000322003212M LT52000322011170
: TIo1 MPS00
. 7 2003/07/31 # | 2011/06/19
1 : . g
LANDSAT 7 ETM+ - LANDSAT 7 ETM+
L71200032_0322005 y LE72000322012181
0610 : - . ASNOO*
2005/06/10 e F 2012/06/29
il =) ;
x LANDSAT 8
B i LDCM/OLI
it
ggggfsoggsw LC82000322013175
LGNOO
Py : 2013/06/24
LANDSAT 5 T i
LT52000322006300M (O POBAIGLATOE
— LGNOO
2006/10/27 2014/08/14
'.i_'. ; ;
il < -1 LANDSAT 8
A 1) LANDSAT 5TM | ioew /oLl
o
: LT52000322007223M T
e LGNOO
2007/08/11 2015/06/30
‘,"._ ¥
4/!] LANDSAT 5TM tggfn?g:
LT52000322009196M HEAIDO0S02 0L
P00 LGNOO
' 2009/07/15 2016/07/18
e At
1 LANDSAT 5 TM
LT52000322010199M
PS01
2010/07/18

*Imagen Landsat 7 corregida por SLC-off, mediante el software ENVI.12

12 https://lysat.usgs.gov/gap-filling-lysat-7-slc-single-scenes-using-erdas-imagine-TM
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4.2.2 Correccion de imagenes

Los efectos atmosféricos y los posibles desajustes técnicos en el sensor pueden provocar
anomalias o errores radiométricos, que implican que los valores codificados por el sensor no
se correspondan con los valores reales de reflectividad (Janzen e al., 2006; Watmough

etal., 2011).

Con el objetivo de eliminar cualquier anomalia en la imagen, ya sea por su radiometria o por
la localizacidn, se aplican una serie de operaciones tendentes a disponer los datos de manera
mas adecuada para los analisis, situandolos sobre posiciones georeferenciadas y solventando
los problemas de adquisicion (Chuvieco, 2010). Estas correcciones son especialmente
importantes cuando se realizan analisis multitemporales. En este caso, se ha evaluado la
precision geométrica de las imagenes y se ha realizado su conversion a reflectividad con

correccion atmosférica y topografica.
Precision Geométrica

Dado que las imagenes adquiridas incluyen un nivel de procesamiento geométrico previo
(L1T), en este trabajo tan solo se analizaron los errores residuales de los metadatos, con el

fin de garantizar exactitud y precision en el posicionamiento de los pixeles.

La precision geométrica del producto depende de la exactitud de los puntos de control y la
resolucion del DEM utilizado. Los puntos de control de tierra utilizados para la correccion
en nivel L1T provienen del conjunto de datos GLS2000. Esta fuente incluye los modelos
digitales de elevacion del SRTM “Shuttle Radar Topography Mission”, NED “National
Elevation Dataset”, CDED “Canada Digital Elevation Data”, DTED “Digital Terrain
Elevation Data” y el GTOPO 30 “Global 30-Arc-Second Elevation Dataset”.

La Tabla 21 muestra el resumen de los errores residuales acumulados que aparecen en los

archivos de metadatos de las imagenes empleadas.
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Tabla 21. Informe de los valores de error residual obtenidos a partir de los metadatos de GCP.

GEOMETRIC | GEOMETRIC | GEOMETRIC
ID DE LA ESCENA | GCP RMSE RMSE RMSE
MODEL (m) | MODEL Y (m) | MODEL X (m)
MADRID
LE72010322002176EDC00 | 167 3.70 2.09 3.05
LT52010322002168MTI00 | 213 3.16 2.08 2.38
LT52010322003187MTIO1 | 117 3.70 2.81 2.41
LT52020322006314MPS00 | 2047 4.67 341 3.20
LT52010322007166MPS00 | 63 430 3.05 3.03
LT52010322009203MPS00 | 1323 445 321 3.07
LT52010322010174MPS00 | 2049 4.06 311 2.60
LT52010322011177MPS00 | 1628 4.05 2.94 2.78
LE72010322012220ASN00 | 77 465 3.87 2.58
LC82020322013189LGN00 | 394 7.81 597 5.04
LC82020322014176LGNO0 | 208 8.17 6.15 5.38
LC82020322015179LGNO0 | 404 6.75 4.60 4.94
LC82010322016175LGN00 | 460 6.34 437 4.60
GUADALAJARA
LT52000322003212MTIO01 | 1941 3.91 3.132 2.35
L71200032 03220050610 | 106 401 3.33 2.23
LT52000322006316MPS00 | 95 480 343 3.36
LT52000322007223MPS00 | 121 3.86 2.12 3.22
LT52000322009196MPS00 | 144 8.72 3.04 8.17
LT52000322010199MPS01 | 2333 3.84 3.14 2.20
LT52000322011170MPS00 | 2641 3.69 3.07 2.04
LE72000322012181ASN00 | 129 430 3.79 2.04
LC82000322013175LGN00 | 431 6.01 3.83 4.63
L.C82000322014226LGN00 | 276 6.88 431 5.36
LC82000322015181LGN00 | 440 5.59 3.54 433
LC82000322016200LGN00 | 431 5.83 3.97 4.27

Fuente: Elaboracion propia.
Correccion atmosférica y topogrdfica

La correccion atmosférica de imagenes de satélite es un paso critico en el procesamiento de
imagenes, especialmente cuando los objetivos del estudio se basan en el analisis de indices
espectrales, el uso de distintos sensores o/y el analisis multitemporal (Chuvieco, 2010). Esta
correccion consiste en la conversion de radiancias medidas por encima de la atmosfera
(Top-Of-Atmosphere, -TOA-) a reflectividad a nivel del suelo (Bottom-Of-Atmosphere, -
BOA-).

En este estudio se utiliza el modelo de correccion atmosférica ATCOR (Richter, 2013),
incluido en el programa de procesamiento digital PCI GEOMATICA"}. Este modelo calcula

los valores de reflectividad a nivel del suelo, a partir de los metadatos de la imagen de

13 http://www.pcigeomatics.com/
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entrada, eliminando los efectos atmosféricos en las imagenes de satélite, en funcion de
diferentes condiciones atmosféricas, tipos de aerosol y vapor de agua, principalmente
(Richter, 2010). Ademas, se homogeneiza la respuesta espectral de zonas mas o menos
iluminadas en funcion del relieve (correccion topografica) y el efecto de la reflectividad

bidireccional (BRDF).

Los valores de visibilidad y reflectividad del suelo utilizados por el modelo se basan en los

siguientes parametros:

El tipo de aerosol. Viene determinado por las particulas predominantes en el area de estudio
en el momento de adquisicion de la imagen. Basicamente se utilizan cuatro modelos: Rural,

Urbano, Maritimo y Desértico.

El contenido de vapor de agua en la atmosfera. Este parametro se estima automaticamente

en funcion de la latitud y la fecha y hora de adquisicion.

La visibilidad/espesor optico de los aerosoles. ATCOR calcula un mapa de visibilidad para
condiciones variables en toda la escena utilizando pixeles oscuros de vegetacion. Estos son
definidos sobre la base del indice NDVI y los valores de reflectividad mas altos de la banda

roja.

La correccion comienza con el célculo de la reflectividad de la superficie a partir de tres
bandas espectrales en torno a 0.85, 1.60, y 2.20 um., region que corresponde al infrarrojo
cercano y de onda corta, muy sensibles a las sombras producidas por nubes, debido a que la
disminucién del flujo de la radiacion solar en el nivel del suelo es cercana o mayor al 80%

del flujo total.

La reflectividad de la superficie se calcula primero con la suposicion de la iluminacion solar
completa, considerando los componentes directo (Fui) y difuso (Eair). La reflectividad de la

superficie puede obtenerse como:

ﬂ.'(dz{(.‘o(i) - Cl(f)DNi (x, y)} = Lp,i Ecuacion 13
Ti{Eair,i + Eair,i}

Pi(xxY) =

Donde, i es la banda del espectro, DN es el nivel digital de un pixel, Lp la radiancia de la

atmosfera, 7 la transmitancia atmosférica (sensor a tierra), d es el factor de la distancia entre
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la Tierra y el Sol en unidades astronomicas, co y c¢; son los coeficientes de calibracion

radiométrica del sensor utilizado (offset y pendiente).

Posteriormente se aplican correcciones de las condiciones de reflectividad del terreno por
efectos de adyacencia, con el fin de compensar el efecto de reflectividad bidireccional
(BRDF) causada por efectos topograficos. Esta funcion corrige los efectos en la
reflectividad resultantes de los angulos de observacion e iluminacion durante la captura de
la imagen. La correccion BRDF se basa en el mapa de iluminacion calculado a partir del

DEM vy el angulo cenital solar que se obtiene de los metadatos.

Para la correccion topografica, ATCOR utiliza un método semi-empirico, que requiere el
calculo del angulo de incidencia solar en cada punto, y por lo tanto, precisa de un Modelo
Digital de Elevaciones (MDE) de la misma resolucion que la imagen a corregir (Civco,
1989; Teillet e al., 1982; Soenen ef al., 2005; Baraldi ez al.,, 2010). En este proceso, las
zonas afectadas por nubes, cirrus, brumas o zonas de sombra se corrigen bajo una
estimacion de la fraccion de irradiancia solar directa para un pixel total o parcialmente
sombreado, mediante un proceso de compensacion llamado “De-shadowing” o eliminacion

de sombra.

El proceso “De-shadowing” comienza con el enmascaramiento de areas cubiertas de agua
y/o nubes a partir de criterios espectrales simples (deteccion por umbrales). Los pixeles de
agua tienen que estar enmascarados con el fin de evitar en lo posible su asignacién como
pixeles de sombras. Posteriormente se calcula la matriz de covarianza C' ;) donde p es el
vector de reflectividad de la superficie que comprende sélo los pixeles sin agua y/o nubes.
Para cada pixel, este vector contiene los valores de reflectividad en las 3 bandas

seleccionadas (alrededor de 0.85, 1.6, y 2.2 um):

Cpe=p) _ (C€"=D P
(pe =p)Cr(pe—p)  pTCip

Ecuacion 14

Vep =

En este caso, (sh) simboliza el indice de la zona de sombra, p representa la media de la
reflectividad de la escena sin los pixeles de agua y/o nube y p; es la seleccion para un pixel

en sombra.

El vector de filtro de sombra se aplica entonces a la parte sin agua y/o nubes de la escena y
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produce los valores ¢ todavia sin normalizar, que son una medida relativa de la fraccion
directa de la iluminacion calculada a partir del DEM, también llamada funcion de sombra

sin escala:

d(x,y) = VST;I (p(x,y) —p) Ecuacion 15

El filtro empleado calcula un RMSE de sombra minima para la totalidad de la escena (sin
agua y/o nubes). Por lo tanto, los valores de iluminacion @ son positivos y negativos,

dependiendo el tipo la imagen (Figura 32).

Figura 32. Imagen Landsat TM del 2011 en la zona del incendio del pantano de San Juan. Madrid (RGB: 3, 2, 1), Izquierda:
escena original, a la derecha: después de la eliminacion de neblina y sombras.
Fuente: Elaboracion propia

4.2.3 Calculo de indices espectrales

Una vez corregidas geométrica y radiométricamente todas las imagenes y convertidos los
niveles digitales a valores de reflectividad BOA, se calcularon diversos indices espectrales
para relacionar e identificar mas adecuadamente las variaciones espaciales y los niveles de
severidad producidos por el incendio. Las correcciones aplicadas a las imagenes posibilitan
la comparacion de indices de severidad entre imagenes captadas por distintos sensores y en

distintas fechas.

El primer indice aplicado en este estudio es el indice de vegetacion normalizado NDVI,
comunmente utilizado en estudios de vegetacion y en trabajos de ecologia espacial, que

informa acerca de la biomasa, densidad y tipo de vegetacion presente (Rouse ef al., 1974).

NDV] = ———— Ecuacion 16
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Donde pNIR y pR indican las reflectividades en las bandas del infrarrojo cercano y el rojo,

respectivamente.

Uno de los inconvenientes en la utilizacion de este indice para la discriminacion de la
severidad, es que la sefial de la vegetacion estd muy influenciada por la atmdsfera,
reduciendo la sensibilidad para detectar los dafios causados por el fuego (Koutsias ef al.,

1999).

El segundo indice, el NBR (Normalized Burn Ratio), es similar en construccion, pero a
diferencia del NDVI, las dos bandas integradas en su calculo responden en mayor medida a
la respuesta espectral del incendio. El NBR proporciona una medida éptima de la severidad

del incendio (Key y Benson, 2002b).

_ pNIR — pSWIR
" pNIR + pSWIR

NBR

Ecuacion 17

Donde pNIR corresponde a la reflectividad en la banda del infrarrojo cercano y pSWIR al

infrarrojo de onda corta (entre 1 y 2.5 um).

Cuando se cuenta con informacion multitemporal, los analisis de severidad en incendios y
cartografia de areas quemadas a partir de datos de satélite han propuesto la comparacion de
estos indices entre dos fechas (antes y después del incendio) (Chu y Guo, 2014), como
sucede con el ANDVI (Jensen, 1996), generado a partir de la diferencia entre los valores de

NDVI de imagenes previas y posteriores a un incendio:

dNDVI = NDVI pre incendio — NDVI post incendio Ecuacién 18

Su respuesta espectral es mas sensible a la severidad, informa sobre los dafios producidos en
los tejidos de la hoja y la disminucion de la reflectividad en la region del infrarrojo cercano

(NIR: 0.78 - 0.90 um) (Jensen, 2000).

En este contexto, el ANBR Differenced Normalized Burn Ratio (Key y Benson, 2002b) se

calcula a partir de la diferencia temporal entre el NBR previo y posterior al incendio:

dNBR = NBR pre incendio — NBR post incendio Ecuacidn 19

117



ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

El dNBR permite estimar la pérdida relacionada al contenido de humedad, mediante los
aumentos de la reflectividad tipica en la region del infrarrojo de onda corta (SWIR: 2.09 -

2.35 um) (White ef al., 1996; Van Wagtendonk ef al., 2004; Roy ef al., 2005).

También se ha considerado otra variante del NBR, denominada RANBR (Miller y Thode,
2007), que corresponde a una normalizacion del indice con el propdsito de eliminar la

correlacion existente entre el resultado del cociente y el valor NBR pre-incendio.

NBR pre incendio — NBR post incendio
|NBR pre incendEO/ |
1000

RANBR =

Ecuacion 20

Por ultimo, el RBR (Relativized Burn Ratio), un nuevo indice propuesto recientemente y
alternativo al uso del dNBR y RANBR, se ha disefiado con el fin de cuantificar la severidad
del incendio a partir de una compensacion del indice INBR, que mejora sustancialmente la
correlacion con los datos de campo y la exactitud en la clasificacion de zonas quemadas

(Parks et al., 2014a). El RBR esta definido como:

Ecuacion 21

dNBR
RBR = ( )

NBRpre incendio + 1.001

El RBR toma los valores del dNBR dividido por un ajuste simple del NBR pre-incendio al

que suma un valor de 1,001 con el fin de asegurar un valor positivo en el denominador.

4.3 Cartografia de severidad
En esta tesis se ha generado cartografia de severidad en areas quemadas a partir de dos
métodos de analisis basados en teledeteccion. El primero de ellos estima los valores de
severidad a partir de modelos de regresion lineal entre los indices anteriormente comentados
(NDVI, NBR, dNDVI, dNBR, RANBR y RBR) y los valores de severidad del GeoCBI

registrados en campo.

El segundo método se basa en clasificadores bayesianos supervisados. En este caso, se
seleccionan una serie de pixeles semilla, representativos de las diversas categorias de

severidad, y, mediante un sistema de clasificacion automatica (algoritmo de maxima
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probabilidad) y asignacion de umbrales, se clasifica toda el area de estudio en esas

categorias.

La severidad puede evaluarse de dos maneras, la primera a partir de los efectos inmediatos
del fuego (evaluacion del estado inicial o severidad a corto plazo), y una segunda evaluacion
mas amplia relacionada con la severidad sobre el paisaje (evaluacion extendida o severidad

a mediano-largo plazo).

Para esta tesis, se ha seleccionado un analisis de evaluacion inicial o severidad a corto plazo,
derivada de la seleccion y valoracidon del mejor indice espectral sobre las fechas pre y post

incendio, para ambas zonas de estudio (Figura 33).

EVALUACION TEMPORAL DE LA SEVERIDAD
MADRID (PANTANDO DE SAN JUAN) GUADALAJARA (RIBAS DE SAELICES )
EVALUACION DEL ESTADO INICIAL EVALUACION DEL ESTADO INICIAL
Severidad de corto plazo Severidad de corto plazo
A A

I 1 I 1

Pre l "" Post Pre l '*" Post‘
Imagen pre Incendio Imagen post Imagen pre Incendiio Imagen post
10/06/2003 27/06/2003 06/ 3 10f06/2005 | 16-19/07/2005 | o5/ 5

Figura 33. Modelo de evaluacion temporal de la severidad. (Izquierda) Incendio en el Pantano de San Juan - Madrid,
(derecha) Incendio en Ribas de Saelices - Guadalajara.
Fuente: Elaboracion propia

Por ultimo, la cartografia de severidad obtenida tanto por el modelo de regresiéon como por
el clasificador Bayesiano, se validaron a partir del indice compuesto de severidad en campo

GeoCBL

4.3.1 Seleccion y valoracion de indices espectrales

En la actualidad, la severidad de un incendio puede ser determinada a partir de imagenes de
satélite, mediante el empleo de indices espectrales (BSI) o “Burn Severity Index” que
permiten detectar los cambios en la estructura vegetal, a partir de variaciones en los niveles

de reflectividad superficial (Chuvieco ef al., 2008; Harris ef al., 2011).

La mayoria de los indices propuestos estan basados en operaciones aritméticas entre bandas

comprendidas en las regiones del visible (VIS), infrarrojo cercano (NIR) e infrarrojo de

119



ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

onda corta (SWIR). La Tabla 22 muestra los indices espectrales empleados en este trabajo

para la evaluacion de la severidad del fuego.

Tabla 22. indices espectrales aplicados en la evaluacion de la severidad del fuego.

Indice Formula
Normalized Difference Vegetation Index (pNIR — pR)
NDVI = ————
(Rouse et al., 1974) (pNIR + pR)

Differenced  Normalized  Difference

) dNDVI = pNDVI pre — pNDVI post
Vegetation Index (White ef al., 1996)

Normalized Burn Ratio (Jakubauskas (pNIR — pSWIR)
NBR =
et al., 1990) (pNIR + pSWIR)
Differenced Normalized Burn Ratio (Key

y Benson, 2002)

dNBR = pNBR pre — pNBR post

Relative Differenced Normalized Burn RANBR = pNBR pre — pNBR post

Ratio (Miller y Thode, 2007) JIpNBR pre /10[}0|

pdNBR
(pNBR,,. + 1.001)

Relativized Burn ratio (Parks et al., 2014) RBR =

Fuente: Elaboracion propia

A partir de estos indices de severidad se valorara el nivel de afectacion del fuego en las dos
areas de estudio. Para seleccionar el indice espectral que mejor represente los valores de

severidad se emplear el coeficiente de determinacion R? como medida del grado de ajuste o
fiabilidad.

El valor de R? indicara la proporcion de la variacion total en la variable dependiente
(GeoCBI) que es explicada por el modelo de regresion estimado a partir de los indices

espectrales, es decir, mide la capacidad explicativa del modelo.

El resultado puede oscilar entre 0 y 1, cuanto mas se aproxime a 1 mejor sera el ajuste, y por
lo tanto, mayor la fiabilidad de las predicciones que con €l se realizan, permitiendo ser
utilizado como una medida de la cantidad de variabilidad que el GeoCBI comparte con cada

uno de los indices.

Adicionalmente al coeficiente de determinacion R? se ha empleado un indice de
separabilidad espectral, para estimar la efectividad de los indices espectrales en la
discriminacion de los diferentes niveles de severidad. Para este analisis, se evalia cada

indice espectral en funcion de los niveles de severidad con el fin de demostrar su poder
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discriminatorio, y de esta forma producir mapas de severidad del fuego mas fiables

(Schepers et al., 2014).

Se utiliza el indice de separabilidad de distancia normalizada (M), como medida de
separabilidad espectral entre indices, generalmente aplicado en los estudios de incendios
(Pereira, 1999; Pleniou y Koutsias, 2013; Smith ef al., 2007; Veraverbeke e al., 2011). El

indice de separabilidad se calcula de acuerdo a la siguiente expresion:

Ecuacion 22

V= |.ub_ .uul

Op + Oy
donde u, y My son los valores de las medias de cada una de los indices de severidad

respectivamente, y g, y 0, corresponden a sus valores de desviacion estandar.

Debido a que el valor del indice M no se satura y su resultado puede variar en un rango
indefinido, se complementa el valor de separabilidad con el calculo de la matriz de
divergencia transformada (DT), que permite estimar la separabilidad entre los niveles de

severidad de la siguiente manera:

Diji
DTij =C ll_(l I/B )] Ecuacion 23

donde (' indica el valor maximo de la divergencia entre las categorias 7 y j, el cual puede
alcanzar un valor de 2. De este modo, el valor de DT permite obtener una medida de
separabilidad entre clases de severidad. Valores cercanos a 2 indican una buena
separabilidad entre clases, mientras que valores inferiores a 1 representan un gran grado de
superposicion en el histograma entre las clases de severidad. Este analisis permite obtener
estadisticas tutiles en la determinacidon del mejor indice de severidad, a emplear en los

métodos de clasificacion (Chuvieco, 2010).

4.3.2 Método de regresion lineal

Una vez seleccionado el indice espectral que mejor define la severidad, se aplicara sobre
éste el método de regresion lineal para clasificar todo el incendio en los cuatro grados de
severidad a partir de las mediciones realizadas en campo (GeoCBI). Este proceso se realiza

en dos fases: estimacion de valores cuantitativos del GeoCBI mediante una regresion lineal,
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y reclasificacion de estos valores en las cuatro categorias de severidad definidas para este

estudio.

En teledeteccion, los métodos de regresion no paramétricos son una herramienta estadistica
que permite obtener parametros biofisicos a partir de medidas realizadas mediante el
tratamiento de imagenes de satélite (Pérez-Planells ef al., 2015). En nuestro estudio, esta
modelizacidén estadistica permite expresar la severidad del fuego como una variable
dependiente definida por el valor de GeoCBI (Y), a través de sus variables predictoras o

indices espectrales de severidad (X,) mediante una ecuacion lineal (Figura 34).

? = ﬁo + Bl + - BnXk Ecuacion 24

Ajuste de regresion lineal
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Figura 34. Modelo de regresion lineal aplicado entre el indice espectral de severidad (RBR) como medida de severidad BS/
o “Burn Severity Index” y una medida obtenida en campo PFE o “Post Fire Effects” equivalente al GeoCBI.
Fuente: Elaboracion propia.
El primer paso para generar el modelo de regresion, consistio en dividir los datos de campo
de GeoCBI en dos muestras diferentes. En este estudio se selecciono el 80% de los datos

para la generacion del modelo, y el 20% restante para el proceso de validacion. Se mantuvo

esta proporcion en cada uno de los niveles de severidad a evaluar.

El ajuste del modelo lo determina el coeficiente de Pearson, que ofrece resultados que

varian entre -1 para correlaciones negativas y 1 para correlaciones positivas. Su valor
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determinara la fuerza de asociacidén que puede ir desde +0.1 en asociaciones bajas, 0.3 en
medias, £0.5 en moderadas, 0.7 para altas y £0.9 para una asociacion muy alta (Kuhn y
Johnson, 2013). Este estadistico, junto con el coeficiente de determinacion (R?) y el error

medio cuadratico (RMSE) suelen utilizarse como validacion del modelo.

Como resultado del modelo anterior se genera un producto cartografico de caracter
cuantitativo, el cual representa la severidad de la zona de estudio a través del indice
espectral. Esta variable requiere ser convertida a categérica mediante la determinacion de
los rangos de severidad extraidos del GeoCBI. En este caso, se han utilizado los rangos
descritos en la seccion 4.1.4. Este producto sera validado a partir del 20% de muestras no

utilizadas en el modelo de regresion.

4.3.3 Método de clasificacion bayesiano

Frente al método de regresion lineal, se propone el uso de un modelo de clasificacion
Bayesiano, que tiene en cuenta las medidas de centralidad y dispersion de los datos, para la

evaluacion de la severidad del incendio.

La idea general del modelo propuesto es utilizar los datos de GeoCBI para determinar la
probabilidad a priori g(x) a través del teorema de Bayes, para de esta manera poder estimar
la probabilidad a posteriori y encontrar una funcion f(x) (llamada hipotesis) que clasifique

las imagenes, asignando a cada pixel su clase de pertenencia (Mitchell, 1997).

La definicion de probabilidad supone que para cada valor v y para cada clase i existe una
probabilidad q(i /v) de que este valor pertenezca a esta clase, siempre y cuando esta
probabilidad q(i / v) tenga el valor maximo. De este modo, la probabilidad estaria definida

de la siguiente forma:

. q(/Dq(D) y
i/v) = ——— Ecuacion 25
q(i /v) e
donde:
q(i) - Es la probabilidad a priori de que cualquier elemento pertenezca a la clase i

Esta es la probabilidad que se asume antes del comienzo de la segmentacion o

la clasificacion.
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q(/i) - Esla probabilidad de que dada la clase i, el valor de la variable aleatoria tenga
precisamente el valor v. Esta es la funcion de densidad de probabilidad
condicional para la clase 1, o la probabilidad que un elemento de la clase i tenga

valor v.
q(i/v) - Eslaprobabilidad de que un elemento con valor v esté en la clase i.

q(v) - Es la suma de las probabilidades q(v/i) sobre toda la clase i. Se puede

considerar como un factor de normalizacion o un factor de escala.

La ecuacidn anterior aporta la solucion al problema de la hipétesis de clasificacidon, puesto
que cualquier elemento v puede pertenecer a una clase j siempre y cuando se cumpla la

siguiente condicion:

v € clase j sip(clase j/v) = p(i/v)
Vi#j,i=123,..,N

A partir de lo anterior se puede deducir la ecuacion de “densidad de probabilidad”, un
primer paso dentro de la clasificacion bayesiana de cualquier valor. Dada una clase P(x =
v /c), se puede calcular su densidad agregando v en la ecuacion de una distribucién

normal con parametros de media u. y varianza G.°, es decir:

1 _(—pc)?
Px=v/c)= ——=e 20 Ecuacién 26
J2na?

En la Figura 35 se ilustra un ejemplo para dos clases. En la izquierda, se representan los
datos de entrenamiento. Claramente, se ve que es poco probable que las dos variables
(predictor A y predictor B) sean independientes (su correlacion es alta: 0.78). Supongamos
que se quiere clasificar un nuevo caso (mostrado como un tridngulo negro). Para calcular la
probabilidad condicional global P(x = v / c), cada variable se considera por separado. Para
el predictor (A), las dos densidades condicionales se muestran a la derecha de la Figura 35
con una linea negra vertical que indica el valor de probabilidad de la nueva muestra para
esta variable. De este modo, para el conjunto de datos de entrenamiento, parece ser mucho

mas probable asignar este nuevo caso a la primera clase.
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Class 1 Class2 = Class 1 Class 2
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Figura 35. Dispersion entre dos clases de entrenamiento (derecha) y distribucion de la densidad de probabilidad (derecha)
en un clasificador bayesiano
Fuente: Kuhn y Johnson (2013)

En general, el método de clasificacion bayesiano aplicado a la obtencion de niveles de

severidad, vendria dado por las siguientes etapas:

e Definicion de areas de entrenamiento en funcion de los valores de GeoCBI

e Estimacion de la densidad de probabilidad condicional para cada nivel de severidad

e (lasificacion de los pixeles de la imagen para cada clase en maxima probabilidad y
minima energia

En la Figura 36 se describe el proceso de clasificacion bayesiana aplicado a indices de

severidad:
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MODELO DE CLASIFICACION BAYESIANA
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Figura 36. Diagrama metodologico del clasificador bayesiano.

-\

Entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia

La clasificacion de maxima probabilidad se realizé con el software GEOMATICA PCI, a
partir de los datos de entrenamiento (ROI's en el software utilizado) seleccionados en el
modelo anterior, es decir una muestra del 80% del total de datos de GeoCBI, teniendo en
cuenta los cuatro niveles de severidad a evaluar. Estos puntos de entrenamiento recogen una
cantidad de datos por clase adecuada con el fin de representar lo mejor posible dicho nivel

de severidad (Kuhn y Johnson, 2013).

Con los datos de entrenamiento y definiendo los parametros de igual probabilidad a priori
para cada una de las cuatro clases definidas, el software aplica de manera automatica las
ecuaciones de densidad de probabilidad para obtener una imagen en la que el valor de cada
pixel es clasificado en funcion de su probabilidad de pertenecer a la categoria con la que

tiene mayor grado de similitud.

A manera de ejemplo, la Tabla 23 presenta el codigo del algoritmo utilizado como
clasificador bayesiano para el area de Madrid, el cual es implementado en el lenguaje de

Easy Modelling.
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Tabla 23. Algoritmo de clasificacion bayesiana sobre del RBR - Madrid.

Clasificador bayesiano

%2 =0.25*(1/(2 * P1 * 0.007)) ~ ((-1 * (%1 + 0.121447) ~2 /(2 * 0.007)))

%3 =0.25*(1/(2 * P *0.003)) * (-1 * (%1 - 0.008175) ~2 /(2 *0.003)))

%4 = 0.25*(1/(2 * P * 0.014)) » (-1 * (%1 - 0.086617) ~2 /(2 *0.014)))

%5 = 0.25*(1/(2 *PI * 0.024)) " ((-1 * (%1 - 0.271974) ~2 /(2 *0.024)))

IF %2 > 0 AND (%3 =0 OR %3 > %2) AND (%4 =0 OR %4 > %2) AND (%5 =0 OR %5 > %2) THEN
%6 = 1

ENDIF

IF %3 > 0 AND (%2 =0 OR %2 > %3) AND (%4 =0 OR %4 > %3) AND (%5 =0 OR %5 > %3) THEN
%6 = 2

ENDIF

IF %4 > 0 AND (%2 =0 OR %2 > %4) AND (%3 =0 OR %3 > %4) AND (%5 =0 OR %5 > %4) THEN
%6 = 3

ENDIF

IF %5 > 0 AND (%2 =0 OR %2 > %5) AND (%3 =0 OR %3 > %5) AND (%4 =0 OR %4 > %5) THEN
%6 = 4

ENDIF

Las bandas %2, %3, %4 y %5, correspondes a las imagenes de densidad de probabilidad para cada nivel de
severidad, y la %6 contiene los resultados de clasificacion sobre valores de severidad (1: no quemado, 2:
Baja, 3: Media y 4: Alta)

4.3.4 Validacion

Con el fin de evaluar la fiabilidad de los mapas de severidad, se hace necesario comparar la
informacion cartografica generada contra una fuente de informacidn externa de referencia,

de cara a comprobar la validez tanto del producto generado como del método propuesto.

La verificacion de resultados permitira valorar el grado de exactitud de acuerdo con la
realidad, con el fin de reducir el riesgo que se asume al tomar decisiones sobre la

informacién que se ha generado.

La validacion se ha realizado a partir de datos de verificacion independientes, tomados en
campo durante el proceso de muestreo de GeoCBI. Para que el error estimado sea preciso,
se requiere una muestra suficientemente representativa de las condiciones de severidad
observada sobre el terreno. De los puntos muestreados mediante el GeoCBI durante la
campana de campo (reclasificados en las cuatro categorias de severidad de interés para el
estudio), se utilizdé el 80% en los procesos de entrenamiento y el 20% restante en la
validacién. Esta division se hizo por categoria y no de manera general, cumpliendo la
premisa de que cada categoria se encuentre realmente presente en los grupos (Congalton y

Green, 2009).

El andlisis estadistico del grado de coincidencia de estos puntos de verificacion con los
resultados obtenidos de las dos clasificaciones (realidad-resultados) permitira estimar

numéricamente el grado de error. La fiabilidad de los resultados se determinara mediante
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una matriz de confusiéon, que permite confrontar la informacion de las parcelas de

verificacion con aquella resultante en el mapa de severidad.

En la matriz de confusion, las filas representan las clases de referencia (puntos de
verificacidn) y las columnas las clases del mapa. La diagonal de la matriz expresa el nimero
de datos de verificacion para los cuales hay concordancia entre el mapa y la referencia,
mientras los marginales indican errores de asignacion. Este procedimiento permite el calculo
de una serie de medidas que describen la exactitud de la clasificacion del mapa de severidad

respecto a la referencia en campo proporcionada por el GeoCBI.

Los parametros que se evalian a partir de la matriz de confusion permiten estimar una serie
de estimadores de calidad como son: a) la precision global (P), que cuantifica el nimero de
pixeles correctamente clasificados, b) la precision del productor, (Pp), que indica la
probabilidad de que un pixel de la clase (i) esta correctamente clasificado, c) la precision del
usuario (Pu), que indica la probabilidad de que un pixel clasificado como clase (i)
corresponda realmente a dicha clase, y d) el coeficiente Kappa. (Tabla 24). Por tultimo, a
partir de los resultados obtenidos por estos indicadores, se determina la exactitud tematica
entre la imagen de severidad clasificada por los métodos evaluados a partir del valor de

GeoCBI observado en campo, eliminando la exactitud dada por el azar.

Tabla 24. Parametros de precision de clasificacion.

Parametro Formula
Precision global p= P Xu'/
- N
Precision del productor p = i
P Xy
Precision del usuario p=ify
L
NEm, — 5™ Xy Xy
Coeficiente Kappa k = i1 =17 Tl
PP N2z — Y% Xig Xy

Donde m = mimero total de clases, N = miimero total de pixeles en las m clases de referencia, X;; = elementos de la
diagonal de la matriz de confusion, Xy ; = suma de los pixeles de la clase i de referencia y X;y = suma de los pixeles
clasificados como la clase i.

Las precisiones de productor y usuario estan relacionadas con los errores de “omision” y
“comision” respectivamente, es decir, los errores que cuantifican cuantos pixeles

pertenecientes a la region de interés de la clase (i) no estan clasificados como dicha clase y
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cuantos pixeles clasificados como clase (i) hay en las regiones de interés de clases diferentes

a ésta.

A partir de estos parametros se evaluara la precision de las clasificaciones realizadas

mediante los métodos de regresion lineal y clasificacion bayesiana.

4.4 Caracterizacion de la estructura del paisaje
En la caracterizacion de la estructura paisajistica de los incendios de Madrid y Guadalajara
entre el 2002 y el 2016, se han utilizado dos grupos de técnicas, asociadas al uso de
variables de caracter continuo y categdrico, respectivamente. La primera de ellas
corresponde a la medicion de texturas sobre los indices NBR para cada uno de los afios de

estudio, y la segunda corresponde a las imagenes del NBR reclasificadas en categorias.

El criterio de seleccion del NBR como indice de evaluacion temporal radica en su relacion
directa con la sefial de reflectividad de las areas quemadas. Ademas, el NBR ha sido sin
duda el indice espectral mas utilizado ya que comparativamente mejora los resultados
obtenidos por otros indices en relacion a la deteccidon de areas quemadas (Epting y Verbyla,

2005; GitasA ef al., 2014; Smith et al., 2007).

Las técnicas empleadas para la caracterizacion de la estructura del paisaje, requieren de dos
métodos diferentes de medicidn, la matriz de co-ocurrencia en variables continuas y el
calculo de indices desarrollados y utilizados en ecologia del paisaje (landscape ecology)
para variables categoricas. La Figura 37 resume el flujo metodologico a abordar en la
caracterizacion del paisaje para las dos zonas de estudio, a partir del tipo de variable y
técnica empleada en la medicion de estructura del paisaje, terminando en un analisis de

reduccion de factores sobre las medidas obtenidas.
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MEDICION DE LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE
EN INCENDIOS FORESTALES
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Figura 37. Metodologia aplicada en la evaluacion de estructura del paisaje.
Fuente: Elaboracion propia.

4.4.1 Variables continuas.

La matriz de co-ocurrencia (GLCM) es empleada en este trabajo como una técnica de
medicion para el calculo de parametros texturales a partir del arreglo matricial que poseen
los pixeles sobre la imagen (P;;), pudiendo determinar la dependencia espacial de los
niveles de gris, mediante diferentes calculos estadisticos (Wood ef al., 2012). Los elementos
de esta matriz representan las frecuencias relativas de los valores (i y j) de cada combinacion
espacial entre dos pixeles (pixel central y pixel adyacente), separados una distancia d, en
todas las direcciones entre los pixeles analizados a través de una ventana moévil dentro de la

imagen (Figura 38).
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Figura 38. Los 8 vecinos del pixel de referencia Xi, j de acuerdo al angulo & utilizado en el calculo de la matriz de co-
ocurrencia para una distancia 6=1, sobre una ventana de 3x3.
Fuente: Elaboracion propia.

Un parametro importante en el analisis de texturas es el tamafio de la ventana. Lo habitual es
que el andlisis se aborde sobre una matriz de 3x3 que se aplica sucesivamente a todos los
pixeles de la imagen, aunque también puede disponerse de matrices de analisis mayores
(5x5, 7x7, etc.). Sin embargo, cuanto mayor sea aquella, mayor sera el efecto
homogeneizador, resumiendo asi la variabilidad espacial de la imagen al considerar como

vecinos una mayor porcion de pixeles de la imagen (Chuvieco, 2010).

En este estudio se ha seleccionado una ventana de 3x3, ya que existe una correlacion mas
relevante entre pixeles cercanos (Haralick et al., 1973). El objetivo es conservar el nimero
de pixeles necesario para representar la variabilidad espacial del dosel a nivel de parcela, tal
y como ponen de manifiesto estudios previos como los de Frohn y Hao (2006); Kayitakire,
et al., (2006) o el de Mhangara y Odindi (2013), donde se demuestra la pérdida de detalle en

la medida en que se aumenta el tamafio de la ventana.

La textura de la imagen esta relacionada con la distancia de los valores de la matriz a su
diagonal, de esta manera cuanto mayor sean los valores cercanos a la diagonal, mas
homogénea sera la textura que se represente, mientras que cuanto mas alejados se

encuentren de la diagonal mayor heterogeneidad espacial y tonal presentara la imagen.

La GLCM ofrece dos tipos de indices texturales, los que miden la heterogeneidad o el
contraste espacial de los pixeles que estan proximos (la desviacion tipica, el contraste y la
entropia), y los que representan el grado de uniformidad, como la homogeneidad o el

segundo momento angular, que miden el grado de periodicidad de los valores de los pixeles.

Sobre esa matriz pueden calcularse diversas medidas de textura. Algunas de las mas

utilizadas en los estudios de teledeteccion para el analisis de ecologia del paisaje, y que son
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las empleadas en esta tesis, se muestran a continuacion (Benjamin, 2016; Franklin, 2001;

Kelsey y Neff, 2014; Vega-Garcia y Chuvieco, 2006):

Tabla 25. Medidas de segundo orden calculadas a partir de la matriz co-ocurrencia.

ESTADISTICOS : :
DE 2° ORDEN DESCRIPCION FORMULA ESTADISTICA
n m
Homoseneidad Medida de los valores de los pixeles H = J'=1( i=1(PU))
& homogéneos a través de una imagen. (1 +1R) —IC;

Una medida local de la cantidad de variacion — , L
Contraste entre los valores de pixeles vecinos. Opuesto c= n Z Z Pijy

de homogeneidad. n=0 =1 j=1

N-1 N N

Disimilitud Slmll_a'r al contraste ¢ inversamente en D= n Z z Py

relacion con la homogeneidad. - = =

n=0 =1 j=1
N-1

Media Es la media de los valores en la ventana de la M = Z Pij

GLCM. o=

J=0
N-1

Desviacion Es la varianza de los valores en la ventana de D.E = z Py ;i — p;)?
estandar la GLCM. 5=

Medida de la diversidad de Shannon. Alta
Entropia cuyo 105 valores de los pixeles de la GLCM E= —Z_ Z Pijy Igg(P(EJ))

tienen diferentes valores. Opuesta al segundo i

momento angular.
Segundo Es una variable de uniformidad, que mide el SMA = z z {P(f.j)}z
momento angular | grado de homogeneidad local de los pixeles. Pe=j
Correlacidn Dependencia lineal de los valores entre los co = Li%, ) Pajy = Hally

pixeles vecinos. 0x0y

IR; y IC; representan la frecuencia relativa de cada combinacion espacial en un determinado par de (ND iy j), (P jy)
indica la posicion (i, ) de la matriz de co-ocurrencia, la media i senala el valor medio en filas y n el mimero de columnas
v lineas de la matriz.

Fuente: Adaptado de Haralick et al. (1973)

Estas medidas fueron calculadas para un total de 23 imagenes del indice NBR, 12 de ellas
correspondientes al incendio del pantano de San Juan, entre el 2002 y el 2016, y 11
correspondientes al incendio de Riba de Saelices entre el 2003 y el 2016, generando un total
de 184 imagenes de textura. El calculo se realizé con el software de procesamiento digital

PCI GEOMATICA, dentro de los modelos de analisis espacial de textura (7EXTURE).
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4.4.2 Variables categoricas

Inicialmente, para realizar el analisis de estructura del paisaje en variables categodricas, se
plante6 el uso de los mapas de cobertura y uso del suelo CORINE Land Cover CLC' y las
capas de sistema de clasificacion SIOSE'>. No obstante, en un primer estudio exploratorio
se determin6d que las capas de CORINE y SIOSE no permitian realizar un analisis de la
configuracion espacial, ya que como en el caso de Guadalajara, estas cartografias de
ocupacion estaban representadas por una sola tesela de area quemada y en el caso de Madrid
el incendio coincidid entre dos periodos de actualizacion de CLC, y no se evidencid

cambios significativos entre las fechas del 2000 y 2006.

Por lo anterior, se decidid realizar un analisis a partir de la categorizacion del indice
espectral NBR en clase de igual tamafo, determinadas por el promedio de la cantidad de
coberturas presentes en las zonas de estudio antes del incendio, sobre un rango derivado por
sus valores maximos y minimos para toda la serie de afios de analisis (Figura 39). El nimero
de clases obtenidas al final de cada periodo fue contrastado con la imagen de CLC para el
afio 2012, dando como resultado una cantidad similar de clases para este afio, lo que

revalida en parte el uso de este enfoque.

2000

2006

. 2012
. s n = numero de clases
cLe % ';'.-" L B Rango = NBR mdx — NBR min
T arh Ancho de clase = Rango /' n (promedio)
- il
o
nl n2 n3

Reclass NBR

2003-2016 2002-2016

Figura 39. Reclasificacion del NBR para la zona de Guadalajara.
Fuente: Elaboracion propia.

En el caso de las variables categoricas se ha considerado como base de analisis el modelo de

tesela-corredor-matriz (Forman y Godron 1986; Forman, 1995), cominmente aplicado en

1 http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/catalogo.do#
15 http://www.siose.es/
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estudios de ecologia del paisaje. En este trabajo se toman como datos de entrada la
configuracion espacial generada por los incendios, en funcion de sus tamafios, formas,
conectividad, distribucidon espacial, entre otros, cuantificadas mediante el uso de un
conjunto de métricas o indices (McGarigal y Marks, 1995; Gustafson, 1998; Herzog y
Lausch, 2001; Botequilha y Ahern, 2002; Turner, 2005).

Los procesos en ecologia del paisaje son multivariantes, lo que implica evaluar las métricas
en conjunto, ya que por si solas no poseen un valor determinante y solo una interpretacion
conjunta de los resultados aporta una informacion de los cambios que tienen lugar en un

paisaje determinado a causa del fuego.

Existen una extensa cantidad de métricas para cuantificar estos patrones espaciales y la
estructura del paisaje. McGarigal y Marks (1995) propusieron mas de 160 métricas, si bien
un analisis de paisaje con todo el conjunto de métricas no es recomendable (Cushman et al.,
2008; McGarigal et al., 2009; Wyser, 2003), ya que la mayoria de los indices estan
altamente correlacionados, lo que supone una gran redundancia de datos a analizar. Por ello,
se hace necesario realizar una seleccion cuidadosa de las métricas, con el fin de obtener la

mejor comprension del paisaje (De Clercq ef al., 2006; Gergel y Turner, 2002).

En este estudio, la seleccion de métricas se realizd en base a una revision bibliografica de
trabajos en los que se estudiaba la estructura del paisaje de zonas incendiadas. En estos
trabajos se proponen el uso de un conjunto de indices no redundantes y altamente
significantes (Aguilera ef al., 2016; Castillo ef al., 2012; Kane ef al., 2013; Lee et al., 2009;
Martin-Martin ef al., 2013; Ryu et al., 2007; Viedma et al., 2006).

Esta seleccion comprende 9 métricas de configuracion espacial que evaltan y cuantifican
aspectos estructurales del paisaje (Tabla 26). Estas métricas se pueden generalizar en dos
grandes grupos, las que ofrecen informacion acerca del nivel de fragmentacion y aquellas

que miden el grado de aislamiento y/o conectividad (McGarigal, 2015).
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Tabla 26. Métricas de cuantificacion de la estructura del paisaje.

CONFIGURACION ESPACIAL DEL PAISAJE

GRUPO iNDICE NOMBRE
* [ndice de area AREA_MN
. * Forma del parche SHAPE_MN
FRAGMENTACION * Densidad de borde ED
* [ndice de malla MESH

» Distancia euclidiana al vecino mas cercano | ENN_MN

AISLAMIENTO Y . Inlee de p.rox1m|dad PROX_MN
CONECTIVIDAD * Radio de giro GYRATE_MN
* Contagio CONTAG
+ indice de uniformidad de Shannon SHEI

Fuente: Adaptado de McGarigal y Marks (1995)

El calculo de estas métricas se realizo con el software FRAGSTATS, del Departamento de
Medio Ambiente y Conservacion de la Universidad de Massachusetts (McGarigal y Marks,

1995), permitiendo un analisis detallado y cuantitativo a nivel de paisaje.

4.4.3 Medicion de la complejidad espacial (Dimension fractal)

La complejidad espacial del paisaje es una caracteristica de especial interés al relacionarse
de manera directa con factores como la diversidad, estabilidad y funcion ecoldgica; sus
caracteristicas geométricas de heterogeneidad, escala multiple, autosimilitud y afinidad
pueden considerarse como parametros particulares en cada tipo de modelo de distribucion

espacial.

Desde el punto de vista ecologico, los paisajes se consideran heterogéneos, con una
estructura, funcion y variacion dependiente de la escala de estudio. Esta observacion es
clave ya que las estructuras derivadas de incendios forestales son vistas como procesos
estocasticos, sin embargo, obedecen a un patréon complejo, que puede ser cuantificado a
través del indice de dimension fractal, debido a su particularidad de analizar el paisaje
independientemente de la escala (Diaz-Delgado et al., 2004; Turner et al., 2001; O’Neuill,
2001).

La dimension fractal es una generalizacion de la geometria euclidiana, por lo que su
determinaciéon puede variar en funcion del tipo de variable. De este modo la dimension

topologica de una linea es 1, de un plano es 2 y de un cubo es 3. Sin embargo, los
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matematicos han reconocido desde hace tiempo la posibilidad de dimensiones fraccionales

entre estos valores (Eastman, 1985).

En el caso de las variables continuas, esta medida se genera mediante un procedimiento,
basado en una técnica de paso Unico, que se desarrolld originalmente para medir la
dimension fractal de lineas (Eastman, 1985). El procedimiento considera cada segmento de
pendiente para proporcionar un angulo subyacente que puede ser considerado como el
angulo generador de la forma fractal. La formula se basa en el calculo de las pendientes del

conjunto de pixeles:

_ Eog(z)
logy + log(sen((180 — pendiente)/2)))

DF Ecuacion 27

Estas medidas fueron extraidas para cada una de las imagenes del NBR, a través de un

Kernel de 3x3, mediante el médulo de analisis espacial PATTERN del software IDRISI.

Para las variables categoricas, consideradas como un conjunto de teselas, se calcula el indice
de dimension fractal como una medida de complejidad de forma a través de la relacion entre

el perimetro y area, expresada como una medida de la complejidad de la forma.

Esta métrica es calculada mediante el indice FRAC (del software FRAGSTAT), el cual
calcula la dimension fractal a partir de multiplicar por 2 el logaritmo natural del perimetro

de la tesela (m) dividido por el logaritmo del area (m?):

2 LN(0.25 P;;) Ecuacién 28

FRAC =
LN a,U

donde aj; es el valor de area para esa tesela y Py su perimetro. Los valores resultantes de
FRAC calculados a partir de variables categoricas varian de 1 a 2. Si el valor de dimension
fractal toma un valor mayor a 1, indica una tesela bidimensional con una lejana geometria
euclidiana (es decir, un aumento en la complejidad de la forma), si el valor de FRAC se
aproxima a 1, indicaria formas con perimetros muy simples como teselas cuadradas, pero si

su valor se aproxima a 2, indicaria formas con contornos geométricamente mas complejos.

4.4.4 Reduccion de la dimension (Modelo de O Neill)

Con el fin de cuantificar la estructura y conectividad del paisaje en cada periodo de tiempo
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se calculan originalmente un total de 19 indices de paisaje. Sin embargo, se aplicd un
analisis de reduccion de la dimension con el fin de descartar la informacidn redundante. Este
tipo de analisis es comin en ecologia, y busca excluir aquellos indicadores que estan mas

correlacionados entre si (Hargis ef al., 1998; Neel ef al., 2004; Riitters et al., 1995).

En este trabajo se ha aplicado el modelo de reduccion propuesto por O’Neill ef al. (1996),
que sintetiza la estructura y patrones del paisaje a partir de 3 métricas de configuracion
paisajistica, derivadas de la teoria de la comunicacion propuesta por Shannon y Weaver
(1962). En este modelo de representacion espacial, los valores de dominancia (), contagio
(C) y complejidad espacial medida a partir de la dimension fractal (DF), se utilizan para

representar el conjunto de informacién de patron espacial de un paisaje.

El objetivo principal de este modelo es proveer un espacio tridimensional donde, a través
del valor de estas tres métricas de paisaje significativas entre si, se puede valorar o informar

del estado de la estructura de un paisaje en un momento o tiempo determinado.

La Figura 40 muestra un ejemplo de la aplicacion de este modelo sobre el paisaje en dos
ciudades de Estados Unidos, a partir de un espacio tridimensional formado por el contagio,
la dominancia medida a través del indice de forma y la complejidad espacial mediante el

indice de Shannon (Wu ef al., 2011).

Phoenix, AZ, USA Las Vegas, NV, USA

LRAR LREWY
/17777
117777

[ [ }]
//

\ VIl U O, T R R, T T

Figura 40. Una representacion tridimensional de los cambios espacio-temporales de urbanizaciones en Phoenix y Las
Vegas, (EEUU).
Fuente: Wu et al. (2011)
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El modelo tridimensional propuesto por O'Neill representa el estado de un paisaje en un
momento y espacio dados, que puede utilizarse para analizar la evolucion temporal del
mismo, o ser comparado con otros paisajes. Este concepto sugiere una nueva meétrica,
medida a través de geometria euclidiana, que se define como la distancia vectorial entre dos
paisajes o estados diferentes. Su valor definido como Z, cuantifica la diferencia entre un

estado inicial (/) y un estado final (71) (O’Neill ez al., 1996).

Esta métrica es obtenida a partir de la distancia euclidiana entre estos dos puntos (7 y 71):

Z =JZ[(91— D;Ye+ (€, — C3)*+ (DFy— DF;)?]

Ecuacion 29

donde D;, C; y DF; identifican las métricas de dominancia, contagio y complejidad espacial

respectivamente, para un estado inicial (7), y D2, C> 'y DF> como los valores del estado final

1.

Para entender mejor la aplicacion del modelo se presenta un ejemplo en el cual se analiza la
caracterizacion del paisaje para tres regiones de Estados Unidos: A - montaiias de los
Apalaches meridionales, B - llanuras orientales y C - zonas costeras. Cada region a su vez
posee sus respectivas mediciones de estructura del paisaje: dominancia, contagio y

complejidad espacial (DF) (Tabla 27).
A continuacion, imaginemos dos posibles estados de paisaje:

e Un estado ideal: con una cubierta forestal casi completa, con valores de estructura
del paisaje dominante (D; = 0,9), de gran contagio (C; = 0,9) y una complejidad
alta (DF; = 1,9).

o Un estado totalmente degradado: con muchos tipos de cubierta vegetal, con bajos
valores de dominancia (D> = 0,1), un contagio totalmente diseccionado (C> = 0,1) y

con una presencia de parches simples (DF> = 1,1).
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Tabla 27. Métricas para tres subregiones de Estados Unidos.

- REGIONES ESTADO ESTADO
CARACTERISTICA = = = IDEAL | DEGRADADO
Dominancia (D) 0.85 | 0.51 | 0.40 0.9 0.1
Contagio (C) 0.73 1 0.79 | 0.70 0.9 0.1
Complejidad espacial (DF) | 1.17 | 1.27 | 1.33 1.9 1.1

Fuente: Adaptado de O’Neill et al. (1996)

A partir del valor de Z se puede evaluar hasta qué punto un paisaje se desvia de un estado
ideal a un estado degradado. Por consiguiente, la distancia Z expresara el grado de
degradacion o recuperacion para cada una de las tres regiones. En el caso de la region A su

distancia a un estado ideal seria de la siguiente manera:

Z = JZ[(O.‘B — 0.85)2+ (09— 0.73)2 + (1.9 - 1.17)?]

Z=0.75
Es decir, la region A posee un distancia de 0.75 respecto a un estado ideal, por el contrario,
la distancia que existe a un estado degradado, aplicando la ecuacion 24, se obtendria un
valor de 0.98. Es decir, la region estd mas cerca de un estado ideal que de un estado

degradado.

En conclusion, la Tabla 28 muestra la comparacion de las regiones de Estados Unidos a
partir del valor de (Z). Estos valores de distancia euclidiana indican que las regiones A y B
siguen las expectativas de estar mas cerca de un estado ideal que la zona costera C,

fuertemente impactada.

Tabla 28. Calculo de distancias euclidianas de patron espacial (Z) de O Neill, en 3 paisajes de (EEUU).

Valor de Z
Estado del paisaje Subregion
A B C
Ideal 075 1 0.75 | 0.78
Degradado 098 | 0.82 | 0.71

Fuente: O’'Neill et al. (1996)

De manera analoga, el anterior modelo puede ser llevado al analisis de los cambios de la
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estructura del paisaje producidos por los incendios forestales, donde un estado ideal seria
comparable a un estado pre-incendio y un estado degradado seria el equivalente a un estado

actual o post-incendio.

Ademas de definir el estado actual de un paisaje, el modelo espacial de O Neill, puede
utilizarse para cuantificar la evolucidon del paisaje a corto y largo plazo, pudiendo medir
cada una de las distancias de cambio (Z) entre cada periodo y entre un periodo inicial y
final. En este ultimo caso, el modelo espacial indicaria el grado de cambio global ocurrido
en una region y su posible interpretacion como perturbacion o recuperacion de la estructura

del paisaje.

En nuestro caso de estudio, las variables propuestas por O'Neill quedan principalmente
descritas por las variables categoricas (contagio, dimension fractal). Aunque directamente
no cuenta con dominancia, indirectamente se puede extraer del indice de uniformidad de
Shannon (SHEI). Una distribucion uniforme del area entre teselas de la misma clase da
como resultado una uniformidad maxima, como tal, la uniformidad es el complemento de la
dominancia (McGarigal, 2015):
Dominancia (D) = 1 — SHEI ‘
Ecuacion 30
A partir de estas tres métricas (contagio, dimension fractal y dominancia expresada en
términos de uniformidad de SHEI) se realizé un analisis de cambio, distribucion y arreglo
espacial del paisaje a través de una serie de imagenes del NBR para el area del incendio del
Pantano de San Juan (Madrid) entre 2002 y 2016, y de Riba de Saelices (Guadalajara) entre
2003 y 2016.

4.5 Analisis espacio-temporal de la severidad
Una vez calculadas las medidas de estructura espacial a nivel de paisaje mediante las
métricas anteriormente explicadas, se procede a analizar los efectos de la reconfiguracion
del paisaje derivados del nivel de severidad post-fuego, a lo largo de los periodos de tiempo

determinados en cada una de las areas de estudio.

De este modo, se medird el grado de integridad o degradacion estructural del paisaje
producido por la severidad de los incendios, permitiendo no solo cuantificar las relaciones

espaciales generadas a partir de estos cambios, si no también aquellos que son resultado de
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cada nivel de severidad.

Para ello se propone un nuevo modelo de analisis espacial denominado: “Modelo de
Estructura Espacial del Paisaje” (MEEP), el cual es una variacion de la propuesta original de
O’Neill et al., (1996), a partir de la modificacién de las variables de entrada. El modelo
MEEP se diferencia del modelo original de O'Neill en la posibilidad de ser aplicado
directamente sobre medidas de texturas extraidas de indices espectrales derivados de las
imagenes de satélite (variables continuas), sin necesidad de pasar por un proceso de
reclasificacion de los datos, evitando asi una pérdida de informacion de la variacion espacial

original.

4.5.1 Modelo de estructura espacial del paisaje (Modelo MEEP)

El modelo espacial de O’Neill ef al., (1996) expresado en la ecuacidén 24, puede definirse
como una nueva métrica paisajistica, donde la distancia de cambio (Z) cuantifica la
dindmica espacial de la estructura de cualquier paisaje. De este modo la ecuacion original

podria generalizarse de la siguiente forma:

2
Z = E _(Mi,t_ Mi,t+1) Ecuacion 31
i

Donde (M;) puede ser cualquier nuevo conjunto tridimensional de indices o métricas

espaciales, relacionadas con las medidas de contagio, dominancia y dimension fractal.

No obstante, existen dos consideraciones principales sobre el uso de este enfoque. En primer
lugar, los ejes del modelo de estructura del paisaje representan un espacio ideal de tres
dimensiones (M;) donde las métricas deben ser entre si lo mas independientes posible
(Riitters er al., 1995). La segunda consideracion establece la sensibilidad de los indices
seleccionados, es decir, las métricas empleadas en el modelo espacial deberan ser capaces
de detectar hasta pequenias degradaciones iniciales, siendo lo suficientemente sensibles
como para advertir sobre cualquier cambio por pequefio que fuera, a diferencia de un
indicador poco sensible que solo podria mostrar cambios significativos después de dafios
drasticos sobre el paisaje (O’Neill ef al., 1996; Wu ef al., 2011).

Una de las métricas del modelo de O’Neill es la dimension fractal, la cual puede ser
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estimada directamente a partir de variables continuas. Queda por lo tanto identificar qué dos
nuevos indices obtenidos a partir de variables continuas podrian sustituir a dominancia y
contagio. Con el fin de encontrar estos nuevos indices o métricas espaciales, correlacionadas
con las medidas de la propuesta original de O’Neill ef al., (1996), se aplica un analisis de
correlacion entre cada par de indices extraidos a partir de la matriz de co-ocurrencia y las

medidas de dominancia (D) y contagio (C).

Este analisis se lleva a cabo a través del coeficiente de correlacion de Spearman, calculado

de la siguiente manera:

6 Y d? )
= 1-— m Ecuacion 32

donde d es la distancia entre los rangos (X - Y) y n es el nimero de datos.

Al igual que el coeficiente de Pearson, este coeficiente intenta explicar las relaciones entre
pares de variables, su principal diferencia radica en que Spearman transforma las
puntuaciones originales a rangos. De este modo, se utiliza como una alternativa a Pearson
sobre variables ordinales que no cumplen el supuesto de normalidad (De Clercq ef al., 2006;
McGarigal er al., 2009), lo que es caracteristico en los niveles de severidad en grandes
incendios, donde lo habitual es que la mayor parte de los valores de severidad estén en las

clases altas (De Santis y Chuvieco, 2008).

Para identificar las métricas de textura generadas a partir de variables continuas de mayor
correlacion con las de dominancia y contagio se crea una matriz de distancias que representa
las diferencias por pares, utilizando para ello el valor absoluto de la distancia entre cada par

de métricas, definido por el coeficiente de correlacion de Spearman.

De este manera, dos métricas que estén perfectamente correlacionadas tendran un valor de
1, ya sea positiva o negativamente, y un valor de 0 si fueran independientes o sin relacion

alguna, encontrando asi los dos nuevos valores del modelo espacial MEEP.

Una vez identificadas las métricas del nuevo modelo, se procede a realizar un analisis de
concordancia de la medicion de la estructura del paisaje, medida a través del modelo de

O'Neill y la medida por el nuevo modelo MEEP, para las dos zonas de estudio en los
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periodos de analisis entre 2002 y 2016. De esta manera evaluamos el grado de ajuste entre

modelos aplicados tanto en variables continuas como en variables categoricas (Figura 41).

[ MODELO O'NEILL J [ MODELO MEED ]

' '

Variables categéricas AsiHsa do Variables continuas
concordancia de

Kendall / Pearson

Comparacion entre modelos espaciales

/2
11 e ml— \o_/o—\o_./n

2002 2003 PRE 2003 POS 2005 200¢ 2007 2009 201 2011 2013 2014 2015

Métrica categorica
Métrica continda

—o—0’Neill —e—MEED

Figura 41. Representacion del analisis de concordancia entre el modelo de O'Neill y el modelo MEEP.
Fuente: Elaboracion propia.
Este analisis de concordancia entre los atributos de cada modelo analitico permite examinar
el sesgo y la similitud entre los dos sistemas de medicion. Dado que empleamos métricas
categoricas y continuas, se medira el coeficiente de concordancia de Kendall (KCC) y el
coeficiente de Pearson (R), con el fin de indicar el grado de asociacion de los modelos en

funcion de las métricas empleadas (Kuhn y Johnson, 2013).

Los valores del coeficiente de Kendall y Pearson pueden oscilan entre 0 y +1. Cuanto mayor
sea el valor del coeficiente, mas fuerte sera la asociacion. Comunmente, los coeficientes de
0.9 o mas se consideran muy buenos, lo que significaria que las métricas comparadas

representan las mismas caracteristicas.

Una vez evaluada la similitud entre los modelos, se procede a la medicion de la estructura
espacial del paisaje en cada uno de los niveles de afectacidon del incendio, extraidos de los
mapas de severidad anteriormente generados tanto para el area del incendio del Pantano de
San Juan (Madrid) entre 2002 y 2016, y de Riba de Saelices (Guadalajara) entre 2003 y
2016.
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4.5.2 Evaluacion de la severidad atreves del modelo de MEEP

El modelo MEEP es un modelo dinamico que tiene la capacidad de evaluar el paisaje en
diferentes momentos y espacios; adicionalmente posee algunas caracteristicas intrinsecas
derivadas de €l que permiten evaluar diferentes aspectos relacionados con el grado de

cambio (en nuestro caso el nivel de severidad).

A modo de ejemplo, consideremos un paisaje cualquiera sobre el modelo MEEP en dos
momentos diferentes (A y B). Se puede medir el valor de cambio de la estructura de paisaje
(Z), como aquel vector euclidiano (u), cuyo valor es representado por una magnitud fisica
definida en un sistema de referencia tridimensional, el cual se caracteriza por tener una

longitud y direccion especificas (Figura 42).

" FRACTAL

EN 1

/

25 &

Figura 42. Representacion tridimensional del modelo de dinamica espacial de paisaje MEEP.
Fuente: Estudio propio

Por consiguiente, el modelo MEEP, esta definido por un sistema de vectores euclidianos,

que es representado geométricamente como segmentos de recta en un espacio (R?).

Estas mediciones espaciales (4 y B), estan definidas en funcion de las coordenadas

asignadas por los valores de las métricas de paisaje (x, y, z), como:
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A= (x1;}’1.Z1); B = (xz;J’z;Zz)

donde (x), corresponderia a la métrica extraida de variables continias mayormente
relacionada con la dominancia, () al contagio y (z) a la dimension fractal respectivamente.
De este modo, el vector euclidiano () sera:

[x1 Y1 21]

X2 Y2 22
A partir de aqui se puede derivar una serie de indicadores que permiten caracterizar el

cambio del paisaje como un valor de:

e La magnitud de cambio: entendida como el valor del segmento de recta 0 moédulo

entre dos posiciones espaciales:

Z = z_(xl - x2)2 + (yl - J’Z)Z + (21 - 22)2 Ecuacion 33
i

donde (x4, y1,21); (x3,Yy2, 25) representan los valores de las métricas continuas de

mayor correlacion con las propuestas por el modelo de O’Neill.

e La tendencia: (o direccion del cambio), representa la fuerza que actia sobre un
paisaje desde un momento (A) hasta un momento (B). De este modo, el efecto de
cambio del paisaje, dependera ademas de su magnitud, de la direccion en la que
actua.

La tendencia se puede calcular en funcién de los cosenos directores, que son los
cosenos de los angulos que forma el vector de magnitud (Z) con los ejes

coordenados de cada métrica, de este modo:

s Xl
cosa, = 5l

. _ _Ji
Tendencia (t), f(x) = { cos ), = E
Zj

121

donde (|Z]) es el valor de cambio de la estructura de paisaje i (x;, y;, 2;), y representa

cosy, =
\

las métricas de paisaje para ese punto en concreto. De aqui que, Cos a, sea el coseno

del valor de la métrica relacionada con el valor de dominancia, Cos S, el coseno del

valor de la métrica relacionada con contagio y Cos y,, el valor del coseno de
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dimension fractal derivado de imagenes continuas. Un aumento en la magnitud de
los cosenos directores marca la tendencia dominante en un periodo de cambio, lo
que permite derivar ademas de la magnitud del cambio, la caracteristica tendencial

estructural del paisaje (Tabla 29).

Tabla 29. Caracteristicas tendenciales de los vectores de cambio.

TENDENCIA VALOR DEL ANGULO
Homogeneidad Cos a,> Cos B,> Cos v,
Heterogeneidad Cos B> Cos a,> Cos ¥,

Complejidad Cos y,> Cos B,> Cos a,

e La velocidad: expresada como esa magnitud fisica de caracter vectorial (v) que

muestra la distancia recorrida por un determinado paisaje en la unidad de tiempo.

_hde  (2)
At tp— i

v Ecuacion 34

donde tfy to, indican los instantes de tiempo dados en meses o afios para cada

medida de paisaje.

4.5.3 Intervalos de evaluacion temporal

A partir de las caracteristicas planteadas en el modelo anterior, se cuantifica la estructura y
configuracion espacial de los incendios del Pantano de San Juan (Madrid) y de Riba de

Saelices (Guadalajara), entre el afio 2002 y el 2016 en funcion del grado de severidad.

Para ello, se realiza un analisis de superposicion entre cada uno de los niveles de afectacion
(alto, medio, bajo y no quemado), generados anteriormente en los mapas de severidad y las

tres medidas extraidas del modelo de estructura espacial de dinamica del paisaje.

A partir de estos niveles y con el fin de detectar e identificar el cambio producido en los

paisajes, se aplica un analisis multitemporal definido en tres periodos diferentes:

e Un escenario pre y pos-incendio: En el que se evalia la magnitud de cambio
producida a corto plazo (Madrid: 2003pre - 2003pos y Guadalajara: 2005pre-
2005pos).
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e Un escenario de recuperacion a corto plazo: Con el fin de cuantificar la
recuperacion justo en el siguiente afio en el que se poseen datos (Madrid: 2003pos -
2005pos y Guadalajara: 2005pos - 2006pos).

e Un escenario de estado actual o medio- plazo: Mide el grado de recuperacion actual
(Madrid: 2002 - 2016 y Guadalajara 2003 - 2016).

Por ultimo, otro aspecto de interés en el andlisis de cambios hace referencia a la posibilidad
de poder comparar ambas zonas de estudio en un mismo modelo, con el fin de cuantificar
sobre una misma escala el nivel de cambio o dinamica del paisaje producida por la
severidad del fuego. Para ello, se analiza en un mismo modelo espacial los incendios del
Pantano de San Juan (Madrid), y de Riba de Saelices (Guadalajara) en funcion al grado de

severidad y recuperacion en cada uno de los tres escenarios expuestos anteriormente.
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CAPITULO 5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Estimacion de la severidad en campo (CBI, GeoCBI)
5.1.1 Incendio del pantano de San Juan (Madrid - 2003)

Las mediciones de campo en el incendio del pantano de San Juan en la Comunidad de
Madrid dieron lugar a 61 parcelas correspondientes inicialmente al indice compuesto de
severidad CBI. Fueron observadas entre el 18 de agosto y el 13 de septiembre de 2003; de
ellas, 11 fueron mediciones de control localizadas en las inmediaciones a la zona de estudio,

sobre coberturas del mismo tipo (Figura 43).

MEDICIONES DE CAMPO REALIZADAS EN EL PANTANO DE SAN JUAN - MADRID

3880 30T w9

CONVENCIONES

MEDICIONES EN
CAMPO

PUNTOS DE
@ MEDICION
CBI

@ PUNTOS DE
CONTROL

PERIMETRO
ZONADE
ESTUDIO

LIMITE
MUNICIPAL

INFORMACION DE REFERENCIA

ETRS 1945 UTM ZONA 308
PROYECCION: TRANSVERSA DE MERCATOR

Figura 43. Localizacion de las parcelas de campo de CBI (transformadas a GeoCBI) para la zona de Madrid

Los valores de CBI muestran un grado de afectacion de severidad media-alta para el total de
la zona del incendio de Madrid, con un valor promedio de 2.19. Los valores se distribuyen

en un rango que van desde 0.76 hasta 2.94 (Tabla 30).
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Tabla 30. Estadisticos descriptivos del CBl en la zona de Madrid

Nivel de severidad No quemado Baja Media Alta Total
Intervalo >00<01 |>01<124|>124<224(>224<30]00-3.0
N (Numero de Parcelas) 11 2 24 24

Mediana 0 0.95 1.88 2.67 2.21%
Media 0 0.95 1.86 2.63 2.19*
Desviacion estandar - 0.28 0.29 0.21 0.52%
Minimo 0 0.76 1.31 2.25 0.76*
Maximo 0 1.15 222 2.94 2.94*

* Sobre las 50 parcelas incluidas dentro del perimetro del incendio, excluyendo las de control.

El andlisis de frecuencias de los datos de campo en funcion de los rangos de severidad
preestablecidos muestra que las clase mas representativas han sido la de severidad media
(CBI promedio de 1.86) y alta (CBI promedio de 2.63), cada una de ellas supone el 39% de
las parcelas. Por ultimo, la clase de severidad baja es el nivel menos representado con tan

solo dos parcelas, el 3.27% de los datos.

La Figura 44 muestra las diferencias del CBI entre los distintos estratos (arboreo y
sotobosque). En general, el CBI del sotobosque ofrece valores superiores a los del estrato
arboreo, tan solo en dos parcelas sucede lo contrario y en otras dos ofrecen valores similares
(8% de las parcelas). La distribucion de valores de CBI revela una mayor variacion de la
severidad en el dosel arboreo, con un numero importante de parcelas (32%) en las que la
severidad del estrato arboreo es minima y, sin embargo, alcanza valores muy altos en el
sotobosque. Este comportamiento permite evidenciar el cambio que introduce el fuego sobre

la estructura vegetal a través de las variaciones entre los estratos de vegetacion.
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Figura 44. Diferencias del CBl entre los distintos estratos evaluados en el incendio del Pantano de San Juan
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Al tratarse de un fuego de superficie, los grados de severidad alta se concentran en mayor
proporciéon sobre las comunidades de estrato bajo. En general, el valor del indice de
severidad evaluado a través del CBI aumenta a medida que disminuye el porcentaje de dosel
en la parcela, ya que la afectacion fue mayor a nivel de sotobosque, con un valor promedio
de CBI de 2.31, frente a un valor 1.76 del estrato arboreo. Este comportamiento se observa
especialmente en las coberturas de encinas, que es la especie que conformaba en gran parte

el estrato de sotobosque.

Por otro lado, en algunas parcelas quemadas parcialmente, en donde el dosel arboreo no se
quemd en igual proporcion al sotobosque, existen casos de subestimacion del nivel de
severidad (Figura 45). En estas parcelas, el dosel arboreo, con un nivel de severidad menor,
conserva un valor de LAI medio-alto, lo que puede enmascarar la sefial de fondo del
sotobosque y del suelo carbonizado y, por consiguiente, el valor de severidad observado a
traveés de teledeteccion. En tales casos, los errores en la determinacion de la severidad
dependen de la similitud entre el valor de CBI de la masa arborea y el CBI de la parcela, tal

y como han puesto de manifiesto De Santis & Chuvieco (2008).

Figura 45. Parcela quemada parcialmente PE-PE-06 - Madrid.

Los resultados obtenidos en esta investigacion sefnalan la necesidad de realizar un ajuste
sobre los valores de CBI, con el fin de mejorar la estimacion de la severidad observada en
campo frente a la que se derive de la reflectividad registrada mediante teledeteccion, tal y

como ha sido demostrado en otros trabajos a través del indice GeoCBI, el cual permite un
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mayor ajuste evitando tendencias marcadas a la sobre o subestimacién (Cansler y

McKenzie, 2012).
Conversion del CBI a GEOCBI

Los valores de CBI se convirtieron a GeoCBI mediante el ajuste e inclusion del porcentaje
de cambio del LAI, asi como el valor de la fraccion de cobertura vegetal en cada una de las

parcelas donde originalmente se midi6 el CBI.

El analisis de dispersion calculado para el conjunto de datos de severidad muestra un alto
acuerdo y correlacion entre los valores originales de CBI y sus valores derivados a GeoCBI,

con un ajuste R? de 0.94 (Figura 46).

3007 R? Lineal = 0,940

GeoCBI

50

cel

Figura 46. Diagrama de dispersion entre el CBl y GeoCBI.

En términos generales, los valores de GeoCBI son mayores al valor de CBI, lo que
evidencia una subestimacion del 4% en el valor promedio de la severidad medida a través
del CBI, presentando algunas diferencias significativas sobre los valores de severidad en los

rangos bajos y altos, y un mayor acuerdo en los rangos intermedios (Figura 47).
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Figura 47. Comparacion de los valores CBI y GeoCBI.

En el rango de 1.2 — 2.0, los valores del CBI en general tienden a ser mas bajos que el
GeoCBI, especialmente cuando la FOCV del estrato arbdreo esta por debajo del 50%, como
se observa en la parcela PE-PE-33 (Figura 48 - izquierda). En este ejemplo, el sotobosque se
ve muy afectado, mientras que el estrato arboreo ain mantiene parte de su dosel verde a

pesar de su baja FOCV (30% aproximadamente).

Eventualmente, en algunas de las parcelas los valores del CBI son mas altos que el GeoCBI
(parcelas 44 y 40). En estos casos (Figura 48 - centro y derecha), el sotobosque tiene un alto
valor de severidad mientras que su FOCV es muy baja (5 y 15%, respectivamente). Esto
hace suponer que los cambios en el sotobosque y la cubierta del dosel no se producen en

paralelo.

Figura 48. Parcelas de izquierda a derecha: PE-PE-33, PE-E-44 y PE-PE-40

La Figura 49 muestra la distribucion de frecuencias del GeoCBI. En términos generales,

para el total de las 50 parcelas incluidas dentro del incendio, se presenta una distribucion
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normal de acuerdo a los resultados obtenidos de la prueba de Shapiro Wilk, con un valor

promedio de 2.27.

Histograma

Frecuencia

=~ Normal

2.00
GeoCBI

Figura 49. Distribucion de frecuencias del GeoCBI para la zona de Madrid.

Los valores de GeoCBI fueron reclasificados en 4 categorias (Tabla 31).

Tabla 31. Niveles de severidad clasificados mediante el indice GeoCBI

FOTO DEL CENTRO DE PARCELA

En esta zona no se
aprecia ningun tipo

Presencia de dreas
con afectacion por

Nivel Baja severidad I
Rango >0.0<0.1 >0.1<124 >1.24<224 >224<30
D NO-Q-00 PE-PRe-35 PE-JP-20 PE-PE-37
GeoCBI 0.0 0.99 2.01 2.85

La zona presenta una

4 s fuego en superficie mezcla de efectos

2 afectacion como . . presenta una alta

o ) con pocos cambios producidos por el :

-+ consecuencia del . mortalidad, con

=3 . : en la cubierta y poca | fuego que van desde .

5 incendio. Esto no . . presencia de

g . L mortalidad en los dreas con pocos iy

# | siempre indica que la . afectacion en todos

= doseles de la cambios a zonas de :

zona no se¢ haya . . los niveles y estratos.
vegetacion altas afectaciones.
quemado. .

dominante.

La vegetacion
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Los valores de severidad se concentran en mayor medida sobre la categoria de severidad
alta, con 28 observaciones, seguida del nivel de severidad media, con 21 parcelas. Un
analisis descriptivo de los valores de GeoCBI, permite apreciar la tendencia asimétrica hacia
valores altos de severidad, con un grado de dispersion estandar de 0.45 sobre un rango de

valores que va desde 0.99 hasta 2.96 (Tabla 32).

Tabla 32. Estadisticos descriptivos del GeoCBI en la zona de Madrid

Nivel de severidad No quemado Baja Media Alta Total
Rango =00<0.1 [=201<124|>124<224(>224<30]0.0-3.0
N (Numero de Parcelas) 11 1 21 28 61
Mediana 0 0.99 1.95 2.64 2.32%
Media 0 0.99 1.89 2.60 2.27*
Desviacion estandar - 0 0.23 0.21 0.45%
Minimo 0 0.99 1.47 2.23 0.99*
Miximo 0 0.99 2.22 2.96 2.96*

* Sobre las 50 parcelas incluidas dentro del perimetro del incendio, excluyendo las de control.

Solo el 2% del total de las parcelas presenta una severidad baja. Este nivel de dafio se
caracteriza por haber sufrido un fuego ligero, donde las herbaceas dominaban el sotobosque,
los arbustos y los arboles grandes muestran poca mortalidad, el dosel arboreo presenta zonas
de poca afectacion y las marcas del fuego en los arboles se observa por debajo de los 2 m

aproximadamente.

En el nivel de severidad media se encuentran el 42% de los datos, con 21 parcelas. Es un
nivel caracterizado por presentar un carbon intenso sobre los combustibles lefiosos, los
combustibles pequefios estan en gran parte consumidos, son visibles las zonas crecientes de
nuevos rebrotes de encina, solamente persisten algunas hierbas y arbustos anteriores al
fuego. La mayoria de las copas de los arboles en este nivel estan ennegrecidas o
chamuscadas en gran parte, no obstante, se pueden observar que parte del dosel arboreo esta

verde.

En el grado de severidad alta la mayor parte de los combustibles grandes estan consumidos,
se aprecia grandes cantidades de suelo mineral expuesto, la vegetacion herbacea y los
arbustos anteriores al incendio estan ausentes, y la mayor parte del dosel arboéreo se
encuentra consumido. En este nivel de severidad se encuentran el 56% de las parcelas

observadas en campo (Figura 50).
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Figura 50. Distribucion del GeoCBI por nivel de severidad (izquierda) y tipo de cobertura (derecha). E=Encina, EJ=Encina-
Jara, EP=Encina-Pino, EROo=Encina-Romero, JP=Jara-Pino, P=Pino, PE=Pino-Encina, PJ=Pino-Jara, Pre=Pino-Retama.

El fuego en el caso del incendio del Pantano de San Juan se extendid principalmente en

superficie, afectando en mayor medida a la vegetacion herbacea y a los matorrales de

encina, con un valor promedio de GeoCBI de 2.67. De acuerdo a la informacién adicional

obtenida en campo, el estrato de sotobosque alcanza una proporcion de afectacion del

91.20%, mucho mayor que a nivel de dosel, con un valor del 71.46%. Esta informacién

permite caracterizar y describir el estado de afectacion de cada tipo de cubiertas (Tabla 33).

Tabla 33. Estadisticos descriptivos de las cubiertas afectadas en el incendio de Madrid

Tipo de cubierta Pino/Encina Encina/Pino Encina/Jara | Encina | *Otras Total
N (Numero de Parcelas) 24 8 4 9 5 50
GeoCBI (Media) 2.11 2.36 2.59 2.67 1.84 2.27
GeoCBI (Desviacion estandar) 0.44 0.41 0.24 0.21 0.50 0.45
Minimo 0.99 1.75 2.23 234 0.99 0.99
Maximo 2.85 292 2.78 2.96 2.39 2.96

Informacion adicional (Valores medios porcentuales)

% Superficie Hojas soflamadas 3545 19.00 7.5 3.90 2425 18.02
% Area quemada de sotobosque 89.79 96.25 100 95.00 75.00 91.20
% Arboles caidos 11.92 2.50 - - - 7.21
% Arboles muertos 60.00 85.00 100 82.11 69.25 65.42
% Area quemada de dosel 59.91 74.28 100 - 51.66 71.46
% Dosel en la parcela 27.81 16.85 15.0 - 28.33 21.99

*Otras: pino, pino-jara, pino-romero, encina-romero, jara-pino.

Analizando la distribucidon de frecuencias por categorias de vegetacion, se observa que el

nivel de severidad se incrementa en coberturas dominadas exclusivamente por matorrales,

como es el caso de parcelas compuestas en su totalidad por matorral de encinas (E), donde

los niveles de severidad alta alcanzan hasta un 80% del total, con valores que superan el 2.6
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de GeoCBI en promedio. De igual manera, las coberturas mixtas de Encina-Jara (EJ)

presentan un 100% de severidad alta, con valores maximos que alcanzan el 2.78 (Tabla 33).

Las coberturas con menor grado de severidad se presentan en el dosel arboreo, asociadas a
las categorias de pino-encina y otras (pino, pino-jara, pino-romero, encina-romero, jara-
pino), con un promedio de GeoCBI de 2.11 y 1.84 respectivamente, mucho menor que en el
estrato de sotobosque. El nivel de afectacidon sobre las coberturas de pino-encina es mas
atenuado, reduciéndose aproximadamente hasta en un 21% el valor del GeoCBI con

respecto a la encina.

5.1.2 Incendio de Riba de Saelices (Guadalajara - 2005)

En la zona de estudio correspondiente al incendio de Riba de Saelices se estimd el GeoCBI
en un total de 103 parcelas. Adicionalmente, se evaluaron 26 parcelas de control en las
inmediaciones al incendio. El muestro de campo se inici6 tres semanas después del
incendio, entre agosto y septiembre del 2005. En todos los casos, las parcelas se
seleccionaron en areas homogéneas, con el mismo nivel de severidad y con un bajo nivel de

pendiente, con el fin de estandarizar las mediciones (Figura 51).

La mayor parte del area de estudio presentd un alto nivel de severidad. De hecho,
unicamente el 27 % de las parcelas (28 parcelas) arrojaron valores por debajo de 2.5,
mientras que el 31% (32 parcelas) tuvo un nivel alto, por encima de 2.9. En todos los casos

la severidad del incendio fue mas alta en el sotobosque que en el nivel arboreo.
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MEDICIONES DE CAMPO REALIZADAS EN RIBA DE SAELICES - GUADALAJARA

CONVENCIONES INFORMACION DE REFERENCIA

@ PUNTOS DE MEDICION GeoCsl [_] PERIMETRO ZONA DE ESTUDIO ETRS 1989 UTM ZONA 30N
@® PUNTOS DE CONTROL i R ETREEEAL PROYECCION: TRANSVERSA DE MERCATOR

Figura 51.Localizacion de las parcelas de campo de GeoCBI para la zona de Guadalajara.

El incendio de Riba de Saelices (Guadalajara) presenta un valor promedio para la zona

afectada de 2.71, con valores que van desde 0.80 hasta 3.00 (Tabla 34).

Tabla 34. Estadisticos descriptivos del GeoCBI en la zona de Guadalajara

Nivel de severidad D Baja Media Alta Total
quemado

Rango >0.0<0.1 >0.1<124 |>124<224| 2224<30 0-3.0
N (Numero de Parcelas) 26 2 8 93
Mediana 0.00 0.87 1.94 2.88 2.85%
Media 0.00 0.87 1.91 2.81 2.71%
Desviacion estandar 0.00 0.10 0.24 0.18 0.34*
Minimo 0.00 0.80 1.45 2.35 0.80*
Maximo 0.00 0.95 2.20 3.00 3.00%*

* Sobre las 103 parcelas incluidas dentro del perimetro del incendio, excluyendo las de control.

En cuanto al analisis de frecuencias, se evidencia una tendencia asimétrica hacia los niveles

altos de severidad, con una concentracion de valores cercanos al valor de mediana (2.85), y
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una reducida desviacion de 0.34 entre los valores. La mayoria de datos se concentre en
valores mayores a 2.5, dejando poca representatividad a los niveles de severidad baja, una

caracteristica propia de grandes incendios forestales (Figura 52).

~— Normal

Media = 271
Desviacién estandar = 399
MN=103

Frecuencia

200
GeoCBI

Figura 52. Distribucion de frecuencias del GeoCBI para la zona de Riba de Saelices

En los diagramas de la Figura 53, se puede observar cdmo el nivel de severidad bajo
presenta una mediana del valor de GeoCBI cercana a 0.85, mientras que para el nivel medio
se encuentra en 1.85 y la clase alta en 2.85, presentandose un rango de dispersion de los

datos en mayor proporcion en el nivel medio.
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Figura 53. Distribucion de del GeoCBI por nivel de severidad y tipo de cobertura (Riba de Saelices). PR=Pino Rodeno,
RM=Roble Melojo, SA=Sabina Albar y AG=Areas de Agricultura.
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Por otro lado, la distribucion en los valores de GeoCBI muestra una tendencia asociada al
tipo de cobertura. Los valores mas altos de severidad se encuentran asociados a las areas de
sabina albar, seguidas por las severidades de pino rodeno, las cuales presentan una
significativa dispersion de los datos con asimetria negativa, presentandose incluso tres
valores extremos y dos atipicos. Los valores asociados al roble melojo presentan menor
dispersion con respecto a las anteriores coberturas, teniendo una concentracion del 75% de
los datos con valores de GeoCBI inferiores a 2.9. Por ultimo, las zonas agricolas presentan

el 50% de los valores entre 2.12 y 2.37.

5.2 Valoracion de indices espectrales de severidad

Con el fin de seleccionar el indice espectral que mejor se ajuste a los datos de severidad
tomados en campo, se realizd un analisis estadistico mediante pruebas de correlacion y
determinacion, apoyadas con estudios de separabilidad espectral, para los indices NDVI,
NBR, dNDVI, dNBR, RANBR y RBR. El de mayor ajuste serd usado como variable

predictora en los mapas de severidad.

En primer lugar, se comprobo la normalidad de los datos, circunstancia que determina qué
tipos de analisis estadisticos se pueden realizar. La relacion entre los coeficientes de curtosis
y asimetria, y su respectivo error estandar se utilizé como primera medida de normalidad.
Adicionalmente se verificaron estos resultados con el calculo del test de Kolmogorov -
Smirnov, el cual fue siempre significativo a un 95% de confianza, sobre los indices

normalizados de NDVI y NBR vy los indices diferenciales (INDVI, dNBR, RANBR y RBR).

Una vez comprobada la normalidad, se realizo el célculo del coeficiente de correlacion de
Pearson, el coeficiente de determinacion R*> y R” ajustado, todo ello con el objetivo de
determinar la sensibilidad de los indices espectrales para la elaboracion de cartografia de
severidad. En el caso de los cuatro primeros estadisticos, se utilizaron los datos de campo

GeoCBI que sirvieron para realizar un analisis de regresion (Tabla 35).
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Tabla 35. Resultados de la valoracion de los indices espectrales de severidad

MADRID
indice E R2 Error tipico M
espectra Férmula R? . dela indice de
Pearson Ajustado . o -
| estimacion | Separabilidad
pNIR — pR
NDVI NDV] = —— 0.902** 0.814 0.811 0.423 1.968
pNIR + pR
NBR NBR = SXE-pSWIR 0.893** | 0.798 | 0.794 0.441 1.850
pNIR+ pSWIR
dNDVI dNDVI = NDVIpre — NDVIpost 0.878*%* | 0.772 0.768 0.469 2.356
dNBR dNBR = NBRpre — NBRpost 0.901** | 0.812 0.809 0.425 2.590
DANBR = NBR pre —NBR post
RANBR NBR pre/ 0.907** | 0.822 0.820 0.413 2.518
1000
_ dNBR
RBR RBR = (—NBRW3+ 1_001) 0.909** | 0.827 0.824 0.408 2.931
UADALAJARA
indice ; , | Error tipico M
espectra Formula R? . R dela indice de
Pearson Ajustado X e -
| estimacion | separabilidad
pNIR — pR
NDVI NDV] = ———— 0.764** | 0.583 0.580 0.730 0.707
pNIR + pR
NBR NBR = EMR-pSWIR 0.772** | 0.596 | 0.593 0.719 0.922
pNIR+ pSWIR
dNDVI dNDVI = NDVIpre — NDVIpost 0.784*%* | 0.615 0.612 0.702 0.871
dNBR dNBR = NBRpre — NBRpost 0.780** 0.609 0.606 0.708 1.040
DANBR = NER pre—NEBR post
RANBR |NBR pre; 0.792%% 0.627 0.624 0.691 1.082
1000
dNBR
RBR RBR = (m) 0.791%* 0.626 0.623 0.692 1.068

** Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
***¥p<0.001; **p<0.01; * p<0.05; no asterisk: p > 0.05

En general se evidencia una alta correlacion para todos los indices espectrales en ambas

zonas de estudio. En el caso de Madrid, el coeficiente de Pearson tiene las mayores

correlaciones con RBR (1= 0.909) y RANBR (r= 0.907), con valores superiores a 0.87 en el

resto de indices. El mejor ajuste del R* se presenta para el indice RBR, siendo ademés el que

presenta una mayor separabilidad (2.931). En el caso de Guadalajara, los indices ofrecen

ajustes inferiores a los de Madrid, aunque se mantienen el RANBR (1= 0.792) y el RBR (r=

0.791) como indices con mayor correlacion, si bien en este caso de estudio se invierte su

orden.
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Analisis de separabilidad espectral

Junto a los indices de correlacion y determinacion se realizé un analisis de separabilidad
espectral entre las categorias de severidad previamente definidas. Previo al calculo de este
indice, se realizo un analisis del comportamiento espectral de las categorias de severidad en
las imagenes Landsat utilizadas, para tener una primera valoracion de su capacidad de
discriminacion y determinar qué regiones del espectro (bandas en el sensor) presentan una
mejor diferenciacion de los efectos que el fuego provoca en el comportamiento de su

reflectividad.

En la Figura 54 se representan las firmas espectrales extraidas de imagenes post-incendio
del sensor Landsat TM en Madrid y Guadalajara, las cuales muestran el comportamiento de
los diferentes niveles de severidad. Las cuatro categorias ofrecen valores similares de
reflectividad en la region del visible (450 — 690 nm), debido principalmente a la baja
sensibilidad de las bandas para detectar los efectos del fuego en esta region del espectro, de
manera similar ocurre con las longitudes de onda del SWIR en la banda 5 (1550 - 1750 nm),
que a pesar de ser sensible al contenido de humedad del suelo y vegetacion, no llegan a

discriminar con claridad los diferentes niveles de afectacion.

Por otro lado, se observa que la mayor separabilidad de niveles de severidad se produce en
las bandas 4 (infrarrojo cercano, 760 — 900 nm), sensible al contenido de biomasa y sobre la
cual el efecto del fuego genera una disminucidn en la respuesta espectral producida por la
destruccion de la estructura interna de la hoja, y 7 (infrarrojo de onda corta, 2080 — 2350
nm), sensible a la desaparicion del contenido de agua presente en las hojas. Estas son las

bandas utilizadas por el indice espectral NBR y sus derivados.

162



ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

03
0.25
\ [
5 02 ——
=
>
E 015 ~
E = o \
b
® 01
0.05
) B4 B7
0
B2 2998 08P IL8RN®OOdmOTNOND®NOQ N T DTN
N = ~ 9 O O & 0 8®Nmﬂl‘or~mmmﬁnmc\mnhvommw¢$
S N N Vv~~~ @O O = N M M ¢ F N0 O™~ O0 00O A A NN M
L B B B B R B B B I U B R R B B - B B B o B o BN o o N o BN o )
Longitud de onda (nm)
== N0 quemado GeoCBI=0 Baja Severidad GeoCBI=0.99 == Media Severidad Geo(B1.90 === Alta Severidad GeoCBI=2.64
03
f —
T 02
kel /”
=
£ 015 ”
2
k]
= 01
0.05
B4 B7
0
N M~ o w0 o~ 0 omﬂmvrchmmm-dhmcnmahvcmwmwrs
=g W oY ~M~ 000 0 0 0 = =SS T N W W00 0 - - NN M
N = = o o e e e e e e e e e e - = AN NN NN NN

Longitud de onda (nm)

=@=—NO quemado GeoCBI=0 Baja Severidad GeoCBI=0.87
=& Media Severidad GeoCBl=1.91 =@ A|ta Severidad GeoCBI=2.81

Figura 54. Firmas espectrales para los 4 niveles de severidades obtenidas a partir de imdgenes Landsat TM post-incendio
de Madrid (superior) y Guadalajara (inferior)

Tanto en el incendio de Madrid como en el de Guadalajara ocurre que la mayor
separabilidad esta asociada a la clase correspondiente a “no quemado”. Asi mismo, se
observa una marcada similitud entre los niveles de alta y media severidad, lo que a priori
refleja un inconveniente para separarlas adecuadamente, o lo que es equivalente, a un mayor

riesgo de confusion entre niveles.

Para realizar la valoracion cuantitativa de cada indice para discriminar adecuadamente las
cuatro clases de severidad se aplica el indice de separabilidad espectral M. La tabla 7
muestra los valores del grado de separabilidad de los indices espectrales para todas las

categorias en conjunto. En el incendio de Madrid la mayor separabilidad la ofrece el indice
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RBR, con un valor de 2.931, seguido por el dNBR y el RANBR, es decir, ocupan los
primeros puestos los indices diferenciales del NBR, basados en el contraste entre las bandas
4y 7y entre las fases pre- y post-fuego. Por otra parte, la separabilidad aportada por el NBR
es muy inferior a la de sus indices diferenciales, siendo la de menor valor, por detras del
dNDVI y el NDVI. En el caso de Guadalajara los resultados son similares, si bien se
invierte el orden entre el RBR y el RANBR, y el NBR supera a los ANDVI y NDVI. Los
resultados ponen de manifiesto el interés de utilizar las bandas del infrarrojo cercano e

infrarrojo de onda corta y de utilizar informacion multitemporal.

Adicionalmente, se grafican las frecuencias relativas de la separabilidad espectral de los
indices calculados para cada uno de los niveles de severidad (Figura 55). Como en el caso
de las firmas espectrales comentadas anteriormente, se aprecia que la clase asociada a la
vegetacion no quemada es la que presenta la mayor separabilidad en todos los indices para
ambas zonas de estudio. Por otra parte, la clase media es la que presenta la menor
discriminacion, lo que implica una mayor dificultad para distinguirla de las clases de

severidad baja o alta.
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Figura 55. Separabilidad espectral de cada indice por nivel de severidad.

En base a los resultados obtenidos con los indices de correlacion y determinacion y las
medidas de separabilidad, se ha seleccionado el indice RBR como mejor indice para la

discriminacion de niveles de severidad.

5.3 Cartografia de severidad

5.3.1 Cartografia de severidad por regresion lineal en Madrid

La cartografia de severidad por regresion lineal se realizé a partir de un modelo de regresion
lineal simple aplicado sobre los valores de GeoCBI como variable dependiente, frente a los
valores arrojados por el indice RBR como variable explicativa o predictora. Para ello se
dividio la totalidad de los datos (61 en Madrid) en dos grupos, empleando un 80% en la

construccion del modelo y un 20% en su validacion.
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El diagrama de dispersion de la Figura 56, muestra el ajuste de los 49 valores de severidad
utilizados en el modelo, con un coeficiente de determinaciéon R? de 0.804. Adicionalmente
se puede observar la prueba de normalidad a través del grafico Q-Q del RBR, donde se

observa el ajuste lineal de los datos, lo cual es un indicio de normalidad de la poblacion de

origen.
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Figura 56. Diagrama de dispersion entre el GeoCBIl y RBR (izquierda). Prueba de normalidad Q-Q para el RBR (derecha).

El modelo de regresion lineal, con una correlacion de Pearson significativa de 0.897 y un
error RMSE de 0.4398, generd la siguiente ecuacion de ajuste entre los valores de GeoCBI y

el indice espectral RBR:

GeoCBI = 0.11 + 5.44 « RBR

Ecuacion 35

Este modelo explicdé que el 80% de la varianza total del GeoCBI puede atribuirse a una
relacion lineal con el indice RBR. Para el modelo de regresién obtenido a un p-value de
0.05 se rechaza la hipotesis nula para el coeficiente de RBR, lo que equivale a decir que al

modelo es significativo (Tabla 36).

Tabla 36. Tabla de coeficientes del modelo de regresion lineal para Madrid

Coeficientes ?

Coeficientes no estandarizados Coeficientes estandarizados .
Modelo = t Sig.
B Error estandar Beta
(Constante) 0.112 0.136 0.823 0.415
RBR 5.437 0.383 0.897 14.180 0.000

a. Variable dependiente: GeoCBI
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A continuacion, se utilizé la imagen RBR para generar la estimacion del GeoCBI de la zona
de estudio del Pantano de San Juan (Madrid), que fue reclasificada en las 4 clases de
severidad anteriormente definidas. La extension total de 910.17 ha, se reparte en 157.77 ha
(17.33%) de severidad baja, 395.46 ha (43.45%) de severidad media, 355.41 ha (39.05%) de
severidad alta y 1.53 ha (0.17%) de superficie no quemada, pero inicialmente incluida

dentro del perimetro oficial del incendio (Figura 57).

RESULTADOS OBTENIDOS CON METODO DE REGRESION
PARA EL AREA DE ESTUDIO EN EL PANTANO DE SAN JUAN - MADRID
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Figura 57. Mapa de severidad derivado a partir del modelo de regresion lineal entre el GeoCBl y el indice espectral RBR,
para el Pantano de San Juan (Madrid).

5.3.2 Cartografia de severidad por regresion lineal en Guadalajara

Del mismo modo, se gener6 un modelo de regresion lineal simple entre las variables
dependiente (GeoCBI) e independiente (RBR) para el incendio de Riba de Saelices. En este
caso se utilizaron 103 parcelas (80% de los datos de campo) para la construccion del

modelo, y el resto, 26 parcelas, para validacion.

En la Figura 58 se puede apreciar la distribucion conjunta de las dos variables, a la derecha

aparece el grafico Q-Q que relaciona los valores observados y esperados calculados por
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cuartiles. Se observa como el ajuste de la distribucion fue bueno, aunque con pequefias
desviaciones en los valores extremos de la variable, lo que se evidencia en el diagrama de

dispersion con un R? de 0.576.
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Figura 58. Diagrama de dispersicn entre el GeoCBI y RBR (izquierda). Prueba de normalidad Q-Q para el RBR (derecha).

El modelo de regresion arrojé una correlacion de Pearson de 0.759 y un error RMSE de
0.734, ambos valores algo mas bajos que los obtenidos en el caso de Madrid. La ecuacion de

regresion en este caso quedo definida como:

GeoCBl = 1.49 + 4.05 * RBR Ecuacidn 36

Para este modelo de regresion se obtuvo un p-value de 0.05 por lo que se rechaza la
hipotesis nula para ambos coeficientes, lo cual es equivalente a decir que €stos si son

significativos al modelo (Tabla 37).

Tabla 37. Tabla de coeficientes del modelo de regresion lineal para Guadalajara

Coeficientes ?

Coeficientes no estandarizados Coeficientes estandarizados .
Modelo : t Sig.
B Error estandar Beta
(Constante) 1.449 0.097 14.905 0.000
RBR 4,050 0.346 0.759 11.704 0.000

a. Variable dependiente: GeoCBI

Mediante esta ecuacidon se obtuvo el mapa de severidad, que se reclasifico en los cuatro

niveles de severidad de interés. La zona afectada tiene una extension total de 12893.92 ha,
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de las cuales cerca de 7020,56 ha (54.45%) se corresponden con severidad alta, 3453.85 ha
(26.79%) con severidad media, 1866.29 ha (14.47%) con severidad baja y 553.22 (4.29%)

con la clase no quemado (Figura 59).

RESULTADOS OBTENIDOS CON METODO DE REGRESION
PARA EL AREA DE ESTUDIO EN RIBA DE SAELICES - GUADALAJARA

5T0000 ST5000

- T

i
o i
_. 2 W

Mara : chén

el bfq“qe

-
fa

Esplegares

1
555000 570000

Seocel CONVENCIONES INFORMACION DE REFERENCIA
= ETRS 1989 UTM ZONA 30N
B oo B - 124- <224 L _|LIMITEMUNICIPAL PROYECCION: TRANSVERSA DE MERCATOR
>01-s1.24 [ >224-530

Figura 59. Mapa de severidad derivado a partir del modelo de regresion lineal entre el GeoCBl y el indice espectral RBR,
para el incendio de Riba de Saelices (Guadalajaral).

Es importante destacar que aunque el modelo de regresion lineal clasifica con un buen
ajuste las areas de severidad, subestima la proporcion de areas de severidad baja y no

quemadas, las cuales no representan en promedio mas del 15% del total del area afectada.

5.3.3 Clasificacion bayesiana de severidad en Madrid
Una vez obtenida la cartografia de severidad por regresion lineal, se procedi6 a aplicar la

clasificacion bayesiana a partir de la misma cantidad de datos de entrenamiento empleada

anteriormente. Mediante los estadisticos de media y varianza (Tabla 38) se calculo la
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densidad de probabilidad asociada a cada nivel de afectacion, con el fin de obtener la

probabilidad a posteriori en funcion de las distribuciones y datos observados.

Tabla 38. Estadisticos de las dreas de entrenamiento sobre del RBR - Madrid

ESTADISTICOS DE LOS ROI's
Cist Media | Error estandar | Desviacion estandar | Varianza | Min | Max
NO QUEMADO | 0.029 0.006 0.020 0.001 | 0.004 | 0.068
BAJA 0.228 0.003 0.006 0.0001 | 0.225 | 0.236
MEDIA 0.340 0.016 0.069 0.005 | 0.223 | 0.451
ALTA 0.424 0.211 0.099 0.010 0.182 | 0.542

A partir de estos estadisticos y de las probabilidades a priori, el algoritmo de aprendizaje
bayesiano calcula las probabilidades explicitas para la hipdtesis de entrada por la cual los

valores del RBR predicen los niveles de severidad GeoCBL.

La Figura 60 (derecha) muestra la distribucion de frecuencias para cada uno de los niveles
de severidad utilizados como areas de entrenamiento, de donde se extrae el conocimiento a
priori de cada nivel. Se puede observar cédmo la clase no quemada presenta la mejor
separabilidad respecto a los otros niveles, con un valor central de RBR de 0.029 y una
desviacion de 0.02, mientras que las clases media y alta presentan distribuciones mas
similares con valores centrales de RBR de 0.34 y 0.42 respectivamente y desviaciones

estandar mucho mas altas de entre 0.069 y 0.099.
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Figura 60. Distribucion del GeoCBI por nivel de severidad en las dreas de entrenamiento (Madrid).

Posteriormente se aplicé el algoritmo de clasificacion bayesiano para cada uno de los
niveles de severidad, mediante la inclusion del teorema de Bayes y los valores estadisticos

de las areas de entrenamiento, asi como los umbrales de decision.
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El mapa de severidad generado aparece en la Figura 61. Se observa que la clase de
severidad alta representa un 38.37% (349.20ha) de las 910.17 ha del total del area del
incendio. Sin embargo, la mayor proporcion de area se encuentra clasificada en el nivel de
severidad media con 469.98 ha (51.64%), la clase baja con 56.25 ha (6.18%), y la no
quemada con 34.74 ha (3.82%).

En comparacion con el modelo de clasificacion por regresion lineal, el modelo bayesiano
presenta una distribucion menos sesgada de la severidad, aumentando la representatividad
para la clase baja en mas de 27 ha, y conservando el dominio de las clases media y alta para

la zona del incendio.

RESULTADOS OBTENIDOS CON METODO BAYESIANO
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Figura 61. Mapa de severidad a partir del modelo Bayesiano entre el GeoCBI y el indice espectral RBR, para el incendio de
Pantano de San juan (Madrid).

5.3.4 Clasificacion bayesiana de severidad en Guadalajara

De igual manera se estimoé la severidad para el incendio de Riba de Saelices, a partir de las
imagenes de densidades de probabilidad, utilizando para ello la informacion disponible a

priori, derivada de las 103 parcelas de campo mediante un analisis de superposicion sobre la
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imagen del NBR (Tabla 39).

Tabla 39. Estadisticos de las dreas de entrenamiento sobre del RBR - Guadalajara

ESTADISTICOS DE LOS ROI’s
CLASE
Media | Error estandar Desviacion estandar Varianza Min Max
NO QUEMADO -0.121 0.019 0.083 0.007 -0.27 0.013
BAJA -0.084 0.130 0.184 0.034 -0.21 | 0.046
MEDIA 0.087 0.047 0.117 0.014 -0.06 0.28
ALTA 0.272 0.017 0.155 0.024 -0.12 0.56

El analisis de la distribucion de frecuencias derivado de los campos de entrenamiento del
incendio de Guadalajara, proporciona una buena separabilidad entre las medias y
desviaciones de cada una de las clases (Figura 62). Sin embargo, es evidente la poca

representatividad de valores para las clases de severidad baja y media.
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Figura 62. Distribucion de del GeoCBI por nivel de severidad en los dreas de entrenamiento ROIl's (Guadalajara).

En el caso de Guadalajara se observa que el nivel de severidad alta es la clase mas
frecuente, llegando a suponer cerca de un 81.81% (10548.31 ha), seguida del nivel de
severidad media con un 13.05% (1682.42ha), el de severidad baja con un 3.30% (425.51 ha)
y finalmente el no quemado con un 1.84% (237.68 ha) (Figura 63).

En este incendio, si se comparan ambas cartografias de severidad, es decir, la realizada
mediante regresion lineal y la realizada mediante clasificacion bayesiana, se observa un
aumento de la superficie asignada al nivel de severidad alta en el modelo bayesiano de cerca

de un 29.9%, equivalente a 3842.3 ha. De igual manera, se evidencia una subestimacion de
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la severidad en la clase media, llegando a pasar de un 26.8% a un 13%. Estos datos
evidencian la importancia, no solo de los campos de entrenamiento, sino también de los

meétodos empleados en el proceso.

RESULTADOS OBTENIDOS CON METODO BAYESIANO
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Figura 63. Mapa de severidad a partir del modelo Bayesiano entre el GeoCBI y el indice espectral RBR, para el incendio de
Riba de Saelices (Guadalajara).

5.3.5 Validacion

Una vez obtenidos los mapas de severidad, y con el fin de seleccionar el mejor método para
la elaboracion de la cartografia de severidad, se cuantifico la precision y validacion de los
resultados mediante el calculo de los indices Kappa (k), la matriz de confusion y la relacion
porcentual de los errores globales de comision/omision desarrollados por Pontius (2000).
Como primera medida fueron calculados los errores de omision y comision de cada nivel de
severidad de los mapas generados. En las Tabla 40, Tabla 41, Tabla 42 y Tabla 43 se

presentan los resultados de dicho calculo.
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Las tendencias generales observadas en el caso de Madrid sobre el modelo de regresion
lineal, mostraron errores de comision que oscilaban entre el 66 y el 100%, siendo 0 en las
clases de severidad media y alta. El alto valor de las categorias no quemado (100%) y
severidad baja (66.6%) se explica por su baja representatividad en el modelo de regresion
lineal, lo que conlleva a presentar errores entre ellas. En este caso, se evidencia la no
comision en las clases de severidad mas alta. Los errores de omision oscilan entre 0.0 y
100%, siendo minimos en las categorias de severidad de incendio y maxima en la zona no
quemada, la combinaciéon de ambos tipos de error pone de manifiesto los buenos resultados

para las clases de severidad media y alta.

Tabla 40. Matriz de confusion para el modelo de regresion lineal en Madrid

Referencia
E i E
NQ Baja Media Alta Total xactlt-ud rror
usuario comision
- NQ 0 0 0 0 0 0.0 100
S
e Baja 2 1 0 0 3 33.33 66.66
]
5 Media 0 0 5 0 5 100 0.0
]
@) Alta 0 0 0 5 5 100 0.0
Total 2 1 5 5 13
Exactitud del productor 0.0 100 100 100
Error de omision 100 0.0 0.0 0.0

NQ: No guemado.

En base a estos datos, el modelo de regresion lineal para Madrid arrojé una precision
general del 84.6%, en un intervalo de confianza del 95% (61.15%, -108.07%), un estadistico

global de Kappa de 0.78 y una varianza global de Kappa de -0.013.

Para el caso de Guadalajara, en el mapa de severidad a partir del modelo de regresion lineal,
los resultados de la matriz de confusion mostraron un mejor equilibrio en comparacién con
Madrid entre los errores de comisién y omision. En este caso, son las categorias no
quemado y severidad baja las que ofrecen mejores resultados. Atendiendo al conjunto, la
precision global también fue inferior que en el caso de Madrid, del 60%, en un intervalo de
confianza del 95% (38.79% - 81.20%), al igual que el estadistico Kappa, de 0.42, y una
varianza global de Kappa de 0.014.

174



ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

Tabla 41. Matriz de confusion para el modelo de regresion lineal en Guadalajara

Referencia
NQ Baja Media Alta Total Exactit-ud Error
usuario comision
£ NQ 4 0 0 0 4 100 0.0
§ Baja 0 2 0 4 6 33.33 66.66
% Media 0 0 1 5 6 16.66 83.33
o Alta 0 0 8 9 88.88 11.22
Total 4 2 2 17 25
Exactitud del productor 100 100 50 47
Error de omision 0.0 00 50 53

NQ: No guemado.

En cuanto al andlisis sobre los modelos bayesianos, en el caso de Madrid los resultados de la
matriz de confusion muestran en general menores errores en comparacion al modelo de
regresion, tanto de comision como de omision. Tan solo ofrece error de omision la clase de
severidad media, de un 20%, y de comision la clase de severidad alta, de 16.6%. La
precision general de este modelo alcanzd un 92.3%, con un intervalo de confianza del 95%

(73.97% - 110.63%), un estadistico de Kappa de 0.89 y una varianza global de Kappa de

0.013.
Tabla 42. Matriz de confusion para el modelo bayesiano en Madrid
Referencia
E i E
NQ Baja Media Alta Total xactlt-ud r.r or
usuario comision
= NQ 20 0 0 2 100 0.0
=
S Baja 0 1 0 0 1 100 0.0
L*
EE Media 0 0 4 0 4 100 0.0
=21
o Alta 0 0 1 5 6 83.33 16.66
Total 2 1 5 5 13
Exactitud del productor 100 100 80 100
Error de omision 00 00 20 0.0

NQ: No guemado.

En el caso de Guadalajara, los resultados vuelven a obtener peores ajustes que en el
incendio de Madrid, con una precision global de 88%, en un intervalo de confianza del 95%
(73.26% - 102.73%), un estadistico Kappa de 0.76 y una varianza global de Kappa del -
1.783. En este caso, los mejores ajustes se producen en las clases no quemado y severidad

alta, con errores de omision y comisién practicamente inexistentes. En los casos de
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severidad baja y media, que suponen muy pocos puntos de verificacion, los errores de
omision y comision aparecen muy equilibrados, Los resultados del modelo bayesiano son

notablemente mejores a los del modelo de regresion.

Tabla 43. Matriz de confusion para el modelo bayesiano en Guadalajara

Referencia
NQ Baja Media Alta Total EXHCtlt.ud Error
usuario comision
- NQ 4 0 0 0 4 100 0.0
=] "
e Baja 0 1 0 1 2 50 50
L*
£ Media 0 1 1 0 2 50 50
=21
) Alta 0 1 16 17 94 6.0
Total 4 2 17
Exactitud del productor 100 50 50 94
Error de omision 0.0 50 50 6.0

NQ: No guemado.

En resumen, la evaluacion de la precision en la cartografia de severidad a través de los
modelos empleados ha determinado que el método que mejor representa los niveles de
severidad en relacién a los datos de campo de GeoCBI es el modelo de clasificacion
bayesiano, el cual alcanz6 el maximo valor de Kappa (k), con un 0.89 en el caso de Madrid
y de 0.76 en el caso de Guadalajara, igualmente mostraron un mejor equilibrio porcentual

entre los errores de comision/omision.

5.4 Caracterizacion de la estructura del paisaje
5.4.1 Analisis de series temporales del indice espectral NBR

La dinamica vegetal tiene un papel muy importante en la evaluacion de los procesos
ambientales a causa de su estrecha relacion con la estructura y diversidad del paisaje. Su
cuantificacion a partir de indices espectrales derivados de imagenes de satélite ha sido muy
utilizada. El NBR, generado a partir de las bandas espectrales del infrarrojo cercano y del
infrarrojo de onda corta, puede utilizarse para el analisis de las propiedades de las diferentes
cubiertas y su distribucidon espacial, como respuesta del ecosistema a la perturbacion

causada por el fuego (Montorio ef al., 2014).

A continuacion se analiza la evolucidon temporal y espacial de la dinamica vegetal sobre las

zonas afectadas por los incendios de Madrid y Guadalajara, utilizando series temporales de
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NBR, para el periodo del 2002-2016 en la primera zona de estudio y entre el periodo del
2003-2016 en la segunda. Las series fueron construidas a partir de imagenes Landsat TM,

ETM+ y OLI, principalmente entre los meses de junio y julio.

La Figura 64 muestra la serie temporal de imagenes del NBR calculadas entre el 2002 y el
2016 sobre el area de incendio del pantano de San Juan (Madrid). Las imagenes muestran
las diferencias temporales y espaciales de los valores del NBR para el area del incendio. Las
tonalidades verdes, representativas de un alto valor de NBR, son zonas de vegetacion sana,
donde la reflectividad es alta en el NIR y baja en la region del SWIR. Es evidente la

predominancia de estas tonalidades en las dos imagenes pre-incendio.

En un ambiente post-incendio (imagen 2003-post), las superficies quemadas son poco
reflectivas en el NIR, debido a las alteraciones estructurales sufridas por la vegetacion; en
contraste, con el SWIR, que son muy reflectivas debido a la pérdida de agua en el suelo y la
vegetacion, dando como resultado tonalidades mucho mas claras con valores minimos que
alcanzan -0.39 de NBR en el 2003-post; consiguiendo el indice NBR una buena

discriminacion de las areas quemadas.

-0.39 0.00 0.69

Figura 64. Serie temporal del indice espectral NBR para el incendio del pantano de San Juan (Madrid).
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Los valores anuales posteriores al momento del incendio describen el comportamiento de
recuperacion de la cobertura vegetal afectada por el fuego, donde el valor del NBR parte de
valores minimos de hasta -0.39, llegando afios después al valor maximo de 0.69. Todos los
valores representados en la Figura 64 se corresponden con fechas de adquisicion de las
imagenes muy similares, con el fin de evitar al maximo el efecto fenologico y permitir la
evaluacion de la recuperacion de la cobertura. No obstante, existen variaciones en la
respuesta espectral que no pueden asociarse al efecto del fuego sobre la cobertura vegetal,
sino mas bien a la climatologia de un afio en particular, como por ejemplo 2009, donde se

pueden apreciar los efectos meteorologicos de un verano seco mucho mas marcado.

La Figura 65 muestra las series temporales del indice NBR para el incendio de Madrid entre
el 2002 y el 2016. Los datos representan la caracterizacion de dos zonas, el valor medio del
NBR para el conjunto del area quemada (en rojo) y el valor medio de una zona de control no
afectada por el fuego (en verde). El eje horizontal representa los afios de analisis, como
puede observarse, el incendio es evaluado dos veces en un mismo afio (pre y post-incendio),

con el fin de evidenciar la magnitud del cambio provocado por el fuego.
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Figura 65. Evolucién temporal de los valores medios del NBR para el incendio del pantano de San Juan (Madrid).
Se pueden apreciar claras diferencias en el comportamiento del valor medio del NBR, lo que
permite representar la dinamica vegetal en términos de incremento (pendiente positiva) y en
términos de descenso del vigor vegetal (pendiente negativa). De este modo, se observo una
clara diferencia entre las areas de vegetacion afectada (rojo) y las no afectadas (verde).
Causada por el incendio, aparece una drastica caida del NBR de mas del 130%, pasando del

0.36 a -0.11, en comparacién con las areas no afectadas, que presentaron los valores de
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NBR mas altos, siendo los mas elevados en 2003-pre con un NBR de 0.43. Por otra parte,
los valores de NBR de la zona afectada posteriores al 2003-post mostraron una tendencia
temporal positiva para toda la imagen. Sin embargo, el incremento del NBR no fue
constante, y en algunos afios (2009) se registrdé un descenso en los valores del NBR con
respecto a la tendencia general (Figura 65). Los valores de NBR en las zonas no quemadas
no mostraron una tendencia temporal significativa exceptuando aquellas marcadas por
periodos mas secos. Estos resultados sugieren un incremento en la actividad vegetal durante

el periodo de estudio asociado a condiciones de recuperacion o de resiliencia.

Aunque la resolucidén temporal de la serie de datos no es la mas idonea, debido
principalmente a que solo se han seleccionado imégenes coincidentes a la fecha del
incendio, se han aplicado algunas técnicas de analisis de series de tiempo con el fin de
describir las tendencias temporales del indice espectral NBR posteriores a la fecha del

incendio, es decir entre el 2003-post y el 2016 (Figura 66).
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Figura 66. Analisis de la serie temporal del NBR en el incendio del pantano de San Juan (Madrid).

Esta grafica muestra el andlisis de tendencia aplicado sobre la serie temporal de
recuperacion post-incendio (2003-post y 2016). Previo a su célculo, se comprobd que la
serie de datos es una serie no estacionaria, ya que las observaciones de la media y la

varianza cambian a lo largo del tiempo (Tabla 44).

Tabla 44. Variabilidad del NBR en Madrid

= 2003 | 2003
ANO 2002 Pre Post 2005 | 2006 | 2007 | 2009 | 2010 | 2011 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016
Media NBR 0.305 0.357 | -0.108 | 0.219 0.285 0.290 0.102 0.199 0.243 0.286 0.204 0.156 0.264
Varianza NBR 0.093 0.128 0.012 0.048 0.081 0.084 0.010 0.040 0.059 0.082 0.041 0.024 0.070
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El analisis de tendencia, aunque presenta un bajo ajuste lineal (R?>= 0.15), permite
evidenciar la tendencia de recuperacion positiva del valor medio del NBR, Este efecto
queda corroborado a través del andlisis de la tendencia evolutiva aplicada a la serie,

calculado mediante una media movil de orden 3, tal y como refleja la Figura 66.

Los resultados sobre el incendio de Guadalajara se pueden apreciar en la Figura 67, donde
se muestra la evolucion del NBR desde 2003 (pre-incendio) hasta 2016. Se aprecia una
recuperacion parcial de la cubierta vegetal, localizada principalmente en el sector norte,
debido probablemente a una mayor disponibilidad hidrica subterranea y superficial de la
cuenca del Tajo (IGME, 1985).

Durante el periodo post-incendio se alcanzaron valores minimos en el NBR de hasta -0.417
en el periodo del incendio 2005-post y maximos de hasta 0.749 en 2013. Por otro lado, la
recuperacion de las coberturas presentes no es homogénea, ya que existen variaciones en el
NBR a lo largo del analisis temporal, lo que indica que el indice espectral NBR es sensible a
la respuesta de la vegetacion al clima, donde veranos largos y fuertes conducen
disminuciones marcadas del NBR, mientras que condiciones climaticas menos rigurosas

produciran efecto contrario.

2003 2005 POST 2006

-0.42 0.00

Figura 67. Serie temporal del indice espectral NBR para el incendio de Riba de Saelices (Guadalajara).
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La Figura 68 representa la serie temporal de los valores medios de NBR sobre el incendio
de Guadalajara y la zona de control, entre 2003 y 2016. Dicha figura muestra claras
diferencias entre el comportamiento de las areas afectadas (en rojo) y las no afectadas (en
verde). Es evidente el efecto de la alta severidad sobre el valor promedio del NBR, el cual
desciende 0.42 en el periodo 3 (2005-post) con respecto a pixeles de zonas no afectadas por
el fuego. De igual forma, también se pueden apreciar variaciones en el valor del indice NBR
promedio que no estan asociadas a la afectacion del incendio sino a la respuesta al clima,

como los asociados a periodos secos o veranos prolongados como el del afio 2012.
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Figura 68. Evolucion temporal de los valores medios serie temporal del NBR para el incendio de Riba de Saelices
(Guadalajaral).
Se observd que los resultados de la diferencia entre los valores pre y post del NBR para
Guadalajara eran similares a los observados sobre Madrid (0.47), a consecuencia de su

caracter de media-alta severidad presente en ambas zonas.

Por ultimo, el analisis de series temporales aplicado para los valores post-incendio entre el
2005-post y el 2016 sobre el valor promedio del NBR en Guadalajara (Figura 69) muestra el
efecto de recuperacion de las coberturas afectadas. En este caso se observa una tendencia
positiva del NBR posterior al incendio con un R? de 0.49, mucho mayor que en el caso del

incendio de Madrid.

Cabe destacar que aunque la tendencia del NBR post-incendio es positiva, su recuperacion
es mucho mas lenta con un valor 0.23 en el 2011 para la media del area del incendio,
alcanzando un 70% de recuperacion si se compara con un valor de 0.33 para el periodo

inmediatamente anterior al incendio. A la vista de estos resultados se puede evidenciar que
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existen relaciones marcadas entre los niveles de severidad y los tiempos de recuperacion
medidos a través del NBR, es decir, niveles de severidad altos conllevan periodos de

recuperacion mas lentos.

Analisis de serie temporal del NBR - Guadalajara

T=0.0178*(NBR) + 0.0326
] R*=0.493

&— NUR_mean = = =2 pe

Figura 69. Andlisis de la serie temporal del NBR para el incendio de Riba de Saelices (Guadalajaral).

Se observo que los analisis de tendencias post-incendio a medio plazo del NBR para los dos
incendios fueron de recuperacion positiva, con un mayor valor de la pendiente en la recta, lo
que muestra un aumento en la cobertura y vigor vegetal. Sin embargo, esta recuperacion fue
mas evidente en Madrid que en Guadalajara, debido en gran parte al nivel de severidad

alcanzado y probablemente a la gran extension del incendio sobre esta ultima zona.
5.4.2 Caracterizacion sobre variables continuas a través de la GLMC

A continuacion se presenta la caracterizacion espacial de la textura medida a través de la
matriz de co-ocurrencia (GLCM) aplicada sobre una ventana de 3x3 a las imagenes del
indice NBR del incendio del pantano de San Juan (Madrid) entre 2002 y 2016, y del
incendio de Riba de Saelices (Guadalajara) entre 2003 y 2016.

La Tabla 45 muestra los valores promedio de los indices de textura de segundo orden que
cuantifican la relacion espacial especifica de un pixel (i) adyacente a otros pixeles (j),
cuantificados a través de las distribuciones espaciales de los niveles de gris de cada una de

las imagenes analizadas (Haralick e al., 1973).

Los resultados de la matriz de co-ocurrencia GLCM se agrupan en funcion del valor
asignado por cada una de las medidas, de esta manera se obtienen tres grandes grupos, un
primer grupo que hace referencia a las estadisticas descriptivas de la imagen como la media,
la desviacion estandar (DS) y la correlacion, donde los resultados de estas medidas tienen

que ver con el tipo de cubierta, es decir, con los valores altos o bajos de reflectividad,
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representados en este caso por el indice espectral NBR.

Un segundo grupo donde los pesos de la textura estan relacionados con la distancia del valor
del pixel a la diagonal de la ventana de muestreo, los cuales a su vez pueden caracterizar la
heterogeneidad de la imagen, como el contraste o la disimilitud, o representar la

uniformidad de la imagen, como la homogeneidad.

Finalmente esta el grupo que hace referencia directa a la probabilidad o al orden de los
valores dentro de la ventana; en este grupo se encuentra el segundo momento angular

(SMA) y la entropia, relacionado con la variabilidad espacial de las coberturas.

Aunque estos tres grupos responden al disefio conceptual de la matriz de co-ocurrencia
(GLCM), las métricas de textura pueden ser mas facilmente interpretadas en términos de
homogeneidad y heterogeneidad de acuerdo a la siguiente clasificacion. De esta manera
habria un primer grupo de métricas asociadas a los valores relacionados con la uniformidad
u homogeneidad del paisaje causada por el efecto del fuego: SMA, homogeneidad y
correlacion; y un segundo grupo de métricas relacionadas con la heterogeneidad espacial

que pueden ser explicadas a través de los valores de: contraste, disimilitud y entropia.

De la Tabla 45 se pueden extraer los primeros resultados relativos a la estructura espacial,
teniendo en consideracidon los tipos de texturas y las variaciones obtenidas. Estos datos
muestran que las variables texturales son muy sensibles al efecto del fuego (2003-post y
2005-post). En ambos incendios las métricas de textura relacionadas con la uniformidad del
paisaje adquirieron valores altos tras el incendio. Es decir, tanto la homogeneidad como el
segundo momento angular-SMA, aumentaron considerablemente, llegando a tener los
valores mas altos de la serie. Por otra parte la medida de correlacion indica valores bajos, ya

que el incendio ocasiona que se presente una textura local muy similar.
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Tabla 45. Medidas de textura extraidas de la matriz de co-ocurrencia (GLMC) para Madrid y Guadalajara.

MADRID
Afio Periodo | Homogeneidad | Contraste | Disimilitud | Media Ds Entropia SMA Correlacion
2002 1 0.018 691 13.0 72.2 9.9 0.893 0.056 0.044
2003 Pre 2 0.019 733 13.2 76.1 10.1 0.894 0.056 0.045
2003 Pos 3 0.164 571 6.6 85 54 0.728 0.104 0.034
2005 4 0.023 691 12.7 45.6 9.7 0.893 0.057 0.044
2006 5 0.016 810 143 44,2 10.8 0.896 0.056 0.033
2007 6 0.019 725 13.3 52.9 10.2 0.895 0.056 0.047
2009 7 0.023 590 118 47.3 S.0 0.892 0.057 0.042
2010 8 0.016 731 134 59.9 10.1 0.896 0.055 0.041
2011 9 0.017 628 125 59.5 9.4 0.894 0.056 0.041
2013 10 0.015 746 136 62.2 10.3 0.897 0.055 0.045
2014 11 0.016 752 136 57.8 10.4 0.896 0.055 0.045
2015 12 0.017 666 12.8 59.4 9.8 0.897 0.055 0.048
2016 13 0.014 835 14.3 58.4 10.8 0.897 0.055 0.044
GUADALAJARA
Afio Periodo | Homogeneidad | Contraste | Disimilitud | Media Ds Entropia SMA Correlacion
2003 1 0.039 397 9.0 873 7.2 0.911 0.061 0.058
2005 Pre 2 0.038 399 9.0 88.3 7.1 0.912 0.060 0.057
2005 Pos 3 0.088 650 9.3 18.9 7/ 0.867 0.071 0.042
2006 4 0.039 460 10.0 30.7 7.8 0.908 0.061 0.048
2007 5 0.039 582 111 37.2 8.8 0.908 0.061 0.057
2008 6 0.031 638 118 50.6 9.4 0.917 0.059 0.059
2010 7 0.029 653 12.1 55.3 9.7 0.918 0.059 0.062
2011 8 0.028 628 11.9 55.1 9.5 0.919 0.059 0.061
2012 9 0.026 520 111 54.4 8.7 0.919 0.059 0.057
2013 10 0.026 673 12.3 52.0 9.7 0.922 0.058 0.059
2014 11 0.024 649 12.1 64.1 9.6 0.923 0.058 0.063
2015 12 0.023 672 12.4 63.8 9.9 0.923 0.058 0.062
2016 13 0.024 658 12.3 68.5 9.8 0.922 0.058 0.063

DS: Desviacion estandar, SMA: Segundo momento angular.

En términos generales, en el caso de Madrid los periodos pre-incendio donde las coberturas
vegetales eran mas diversas, la textura presenta valores altos en medidas de heterogeneidad
espacial (contraste: 691 y disimilitud: 13), mientras que medidas de homogeneidad
presentan valores bajos (SMA: 0.056 y homogeneidad: 0.018). Tras ocurrir el incendio, las
medidas de textura de heterogeneidad (contraste: 571 o disimilitud: 6.6), se reducen
considerablemente, a la vez que las medidas de homogeneidad aumentan (SMA: 0.104 y
homogeneidad: 0.164). A lo largo de los afios siguientes se produce una recuperacion de los

valores previos al incendio. En el caso de Guadalajara se observan resultados muy similares.

La caida en los valores de la media y la desviacion estandar, al menos en el caso de Madrid,
en el periodo post-incendio sugieren una disminucion drastica del nivel de reflectividad

asociado directamente con el grado de severidad del incendio, puesto que un nivel de
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severidad alto o medio-alto afecta por igual los diferentes tipos de cobertura, disminuyendo

la variabilidad espectral de las coberturas vegetales.

En cuanto a la medida de correlacion, cabria esperar valores mas bajos en el momento del
incendio, ya que el fuego provoca que los pixeles de la vegetacion tengan la misma
respuesta espectral; sin embargo, como este valor de correlacidon es un valor promedio de la
imagen, su disminucidn sugiere una variabilidad espectral relacionada mas con los distintos

niveles de severidad que con el tipo de cobertura presente.

Las Figura 70 y Figura 71 muestran ese comportamiento homogeneizador del fuego tras el
incendio (2003-Post) sobre las ocho métricas de texturas analizadas, asi como la evoluciéon
posterior (2005-2016) hacia valores similares a los anteriores al incendio en el pantano de

San Juan (Madrid).
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Figura 70. Serie temporal de las métricas de textura de homogeneidad, contraste, disimilitud y media extraidas de la
GLCM para el incendio del pantano de San Juan (Madrid).
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Figura 71. Serie temporal de las métricas de textura de desviacion estandar, entropia, segundo momento angulary
correlacion extraidas de la GLCM para el incendio del pantano de San Juan (Madrid).

Se observa una clara diferencia entre las medidas de textura. La homogeneidad, entropia, y
SMA tienden a estabilizarse en la imagen del afo posterior al incendio, alcanzando los

valores previos al mismo. La disimilitud, la media y la desviacion tipica muestran una
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tendencia similar, pero con mayores oscilaciones interanuales. De estas tres variables, tan
solo la media no consigue alcanzar los valores previos al incendio, aunque muestra una

evolucion ascendente.

Cabe destacar el comportamiento atipico presentado por el contraste y la correlacion las
cuales disminuyen tras producirse el incendio. Ambas muestran grandes oscilaciones
durante los periodos post-incendio; sin embargo, tienden a alcanzar los valores iniciales al
final de la serie. Estas variaciones sugieren que estas medidas pueden ser sensibles a la

fecha de adquisicion de la imagen o a una actividad fenoldgica presente en las cubiertas.

En general, todas las medidas ponen de manifiesto un notable aumento de la homogeneidad
tras producirse el incendio y una recuperacion continua de la heterogeneidad espacial en los
afios siguientes a é€ste. Tan solo el contraste y la correlacion muestran fluctuaciones
importantes durante los afios posteriores al incendio, que no se corresponden claramente con
una evolucion progresiva de recuperacion. Las Figura 72 y Figura 73 representan los
resultados para la zona de Guadalajara. Como en el caso de Madrid, las métricas de
homogeneidad, SMA y entropia tienden a estabilizarse en la imagen del afio posterior al

incendio, alcanzando los valores previos al mismo.

La correlacion y la media muestran un descenso notable tras producirse el incendio y una
recuperacion progresiva tras éste, que tan solo en el caso de la media no alcanza los valores
previos al incendio. En el caso de la correlacion, como también sucede con el contraste, se
superan los valores previos al evento. Las métricas de contraste, disimilitud y desviacion
tipica partian de valores muy bajos antes del incendio, probablemente asociados a una masa
forestal compacta de gran homogeneidad. La pérdida de estas masas con el incendio supone
una mayor fragmentacién del espacio y, por tanto, un incremento de estas variables
(asociadas a la heterogeneidad), que aumenta progresivamente durante los afios siguientes.
Estos datos sugieren que el paisaje generado en zonas homogéneas como la de Guadalajara,
asociado a un incendio de alta severidad, puede llegar a ser mas diverso que el paisaje

inicial previo al fuego.
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Figura 72. Serie temporal de las métricas de textura de homogeneidad, contraste, disimilitud y media extraidas de la
GLCM para el incendio de Riba de Saelices (Guadalajara).
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Figura 73. Serie temporal de las métricas de textura de desviacion estandar, entropia, segundo momento angulary
correlacion extraidas de la GLCM para el incendio de Riba de Saelices (Guadalajara).

La asociacion entre métricas se examino a través de un analisis de correlacion por pares

realizado entre las medidas de textura extraidas de la GLCM (Tabla 46).

190



ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

Tabla 46. Matriz de correlacion de Pearson entre las métricas de textura de la GLCM.

MADRID
B
-] @ =] c
o 2 2 © 3 < b2
s © = - %) o s A
a0 = E 2 a = [
2 s ‘3 2 c ) E
g o 5 w 8
I
Homogeneidad 1
Contraste -0.554" 1
Disimilitud -0.954™ 0.776"" 1
Media -0.837"" 0.445 0.782"" 1
DS -0.948™ 0.786"" 0.999"" 0.785"" 1
Entropia -0.999"" 0.542 0.949"" 0.828" 0.943"" 1
SMA 0.999"" -0.536 -0.946"" -0.838" -0.940"" -1.000"" 1
Correlacién -0.740™ 0.348 0.672° 0.741"" 0.695"" 0.746" -0.748"" 1
GUADALAJARA
k]
T° © s
5 # 2 © 2 b
S S = T n o < o
o = £ ] a = = T
o § ‘G = & A g
g aQ o
ao
Homogeneidad 1
Contraste -0.102 1
Disimilitud -0.656" 0.809"" 1
Media -0.525 -0.391 -0.059 1
DS -0.664" 0.807"" 0.998"" -0.021 1
Entropia -0.997™ 0.087 0.636" 0.574° 0.646" 1
SMA 0.997" -0.068 -0.623" -0.574" -0.633° -1.000"" 1
Correlacién -0.885"" 0.267 0.684"" 0.653" 0.712"" 0.899"" -0.892"" 1

*La correlacion es significativa en el nivel 0,05 (2 colas).
**La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (2 colas).

Este analisis permitié determinar las fuerzas de correlacion entre grupos de texturas. En el
caso de las métricas de uniformidad (homogeneidad y SMA) se alcanzaron valores de 0.999.
Algo similar ocurre entre aquellas que evidencian heterogeneidad espacial, como la
disimilitud y contraste, cuya alta correlacion llega a ser de 0.809 en ambos incendios. Estos
valores tan altos de correlacion positiva no hacen sino poner de manifiesto que distintas

métricas estan aportando el mismo tipo de informacidn y que por lo tanto son redundantes.

Dada las altas correlaciones presentes entre las métricas de textura, podria deducirse que un
namero seleccionando de algunas de ellas resumiria en gran parte la variabilidad que el
fuego introduce sobre la estructura del paisaje. En general, los cambios producidos por los
incendios pueden ser evaluados a través de estas métricas de textura extraidas de la matriz

de co-ocurrencia GLCM, cuantificando el grado de modificacion espacial sobre estas areas.
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5.4.3 Caracterizacion sobre variables categéricas

Reclasificacion del NBR

A continuacion se presentan las imagenes categdricas que sirvieron para la posterior
medicion de la estructura del paisaje de acuerdo a la metodologia de McGarigal. Estas
imagenes categoricas se obtuvieron mediante reclasificacion del indice espectral NBR en 10
clases. Los intervalos de las clases, todos de igual magnitud, se determinaron a partir de los

valores minimos y maximos absolutos de la serie temporal entre el 2002 y el 2016.

Realizada la reclasificacion, se obtuvieron sendas series de imagenes categorizadas entre
2002 y 2016 para el area de Madrid (Figura 74), y entre 2003 y 2016 para el area de
Guadalajara (Figura 75). Estas series se utilizaron posteriormente para determinar la

estructura y composicion espacial a partir del calculo de métricas de paisaje con

FRAGSTATS (McGarigal y Marks, 1995).
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Figura 74.Reclasificacion del indice espectral NBR para el incendio del pantano de San Juan (Madrid).
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Figura 75. Reclasificacion del indice espectral NBR para el incendio de Riba de Saelices (Guadalajara).

Meétricas de paisaje en Madrid (McGarigal)

A continuacién se extrajeron 10 métricas de fragmentacion, aislamiento y conectividad
asociadas a la configuracion del paisaje mediante FRAGSTAST, para los 13 periodos de
analisis, obteniendo un total de 130 métricas para cada uno de los dos incendios (Madrid y
Guadalajara) La Tabla 47 muestran las valores obtenidos de cada una de estas métricas en

los diferentes periodos.

Tabla 47. Métricas de paisaje para Madrid y Guadalajara.

MADRID

2 AREA | SHAP ENN PROX | GYRATE CONTAG FRAC
aNo MN E_MN ED MESH MN MN MN MN SHET MN
2002 0.852 1.327 274.169 60.879 80.881 17.331 31.348 0.167 0.722 1.056
2003pre 1.466 1.254 166.057 432.111 94.729 | 66.908 29.134 0.150 0.439 1.044
2003post 0.553 1.127% 215.333 357.741 91.437 18.666 20.421 0.092 0.582 1.031
2005 0.653 1.331 349.847 5.834 77.611 9.600 31.266 0.177 0.836 1.056
2006 0.695 1.337 331.817 10.205 79.793 12.115 30.992 0.159 0.785 1.054
2007 0.820 1.330 279.508 78.865 80.997 15.468 31.512 0.178 0.751 1.057
2009 0.634 1.314 355.318 11.499 85.109 11.647 29.914 0.164 0.864 1.054
2010 0.548 1.304 371.140 6.020 81.125 7.681 28.982 0.166 0.886 1.053
2011 0.868 1.331 310.953 18.152 84.438 19.466 32.716 0.188 0.822 1.053
2013 0.849 1.347 301.757 20.177 85.103 17.079 32.489 0.173 0.686 1.056
2014 0.510 1.285 373.579 4.887 78.354 6.748 28.427 0.162 0.872 1.052
2015 0.472 1.273 384.950 4.738 81.801 6.327 27.538 0.158 0.873 1.051
2016 1.000 1.343 317.908 19.340 83.559 15.535 32.368 0.180 0.784 1.056
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GUADALAJARA
= AREA | SHAP : . ENN PROX | GYRATE_ | CONTAG | ... FRAC
EAIRLD MN | E MN L WL MN MN MN MN HAL MN
2003 0.828 1.232 | 229.537 | 3982.192 | 86.502 | 296.036 25216 0.133 0.621 1.046
2005pre | 0.674 1.193 | 229.781 | 1700.825 | 83.989 | 66.700 23.500 0.122 0.628 1.042
2005post | 0.837 1221 | 221.348 | 4299.102 | 87.860 | 313.186 24.754 0.132 0.600 1.045
2006 0.639 1.341 | 375.560 8.887 78.100 | 11.820 30.675 0.162 0.928 1.056
2007 0.623 1313 | 357.755 13.184 | 79212 | 10.340 30.080 0.163 0.942 1.054
2009 0.562 1276 | 354.342 30.880 | 78.714 | 11.991 28.014 0.149 0.951 1.051
2010 0.572 1.287 | 348.924 | 109.994 | 78.834 | 17.259 28.478 0.154 0.917 1.053
2011 0.607 1291 | 333.941 141.756 | 78.505 | 19.664 28.638 0.155 0.875 1.053
2012 1.051 1368 | 295.401 60.299 | 83.745 | 39.580 35334 0.186 0815 1.058
2013 0518 1274 | 368.344 29.564 | 78.610 | 8.748 27803 0.151 0.938 1.051
2014 0.540 1277 | 358.073 27.176 | 78476 | 9.113 28.106 0.151 0.902 1.052
2015 0.504 1268 | 371.496 19.526 | 78.270 | 7.981 27.527 0.146 0.921 1.050
2016 1.000 1255 | 343469 | 185.777 | 78.971 | 23.051 26.813 0.141 0.854 1.049

AREA_MN: indice de drea, SHAPE_MN: Forma del parche, ED: Densidad de borde, MESH: indice de malla, ENN_MN:
Distancia euclidiana al vecino mds cercano, PROX_MN: indice de proximidad, GYRATE_MN: Radio de giro, CONTAG:

Contagio, SHEI:

indice de uniformidad de Shannon. FRAC_MN: Dimensién fractal

Extraidas las 10 métricas de paisaje mostradas en la Tabla 47 se procede a realizar un

analisis de componentes principales estandarizado (ACP) con el fin de evidenciar cudles de

ellas tienen una relevancia de peso. Para establecer qué componentes tienen mayor peso se

realizan los graficos de sedimentacion mostrados en la Figura 76, donde se observa que el

descenso se estabiliza después de dos primeros autovalores o varianzas asociadas,

resultando que el primer componente de Madrid tiene asociada una variabilidad del 65.05%,

seguida por el segundo componente con una variabilidad acumulada del 94.8 %. Para

Guadalajara, estos valores son del 68.99% y 92.15%, respectivamente.
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Figura 76. Grdficos de sedimentacion de los componentes principales para Madrid (izquierda) y Guadalajara (derecha).

Los resultados obtenidos evidencian que los dos primeros componentes son suficientes para

explicar una parte muy significativa de la variabilidad en ambas zonas de estudio. La Tabla

48 representa los autovectores o coeficientes de la ecuacion de los dos primeros
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componentes principales para cada incendio.

Tabla 48. Valores de los autovectores obtenidos para los dos primeros componentes principales en cada zona

de estudio.
AUTOVECTORES PARA AUTOVECTORES PARA
METRICA MADRID GUADALAJARA

PC1 PC2 PC1 PC2
AREA_MN 0.1734632 -0.51327816 -0.1208602 -0.5056201
CONTAG_MN -0.3042040 -0.34362425 0.3093872 -0.3692677
ED -0.3410722 0.22863629 0.3444192 0.2257528
ENN_MN 0.3524807 -0.11564398 -0.3205985 -0.3314280
FRAC_MN -0.3432202 -0.26171484 0.3413583 -0.2605773
GYRATE_MN -0.2569795 -0.43300891 0.2977049 -0.4024034
MESH 0.3857057 -0.05865366 -0.3546190 -0.1427454
PROX_MN 0.2887235 -0.36265315 -0.3284570 -0.2144047
SHAPE_MN -0.3142507 -0.33742533 0.3188989 -0.3420572
SHEI -0.3493928 0.21912334 0.3574571 0.1843993

Se observa que en el PC1 para Madrid pondera en mayor medida y de manera positiva la
variable de fragmentacién asociada al Indice de malla (MESH) y la distancia euclidiana al
vecino mas cercano (ENN_MN). Por otra parte, tienen un importante peso negativo el
Indice de uniformidad de Shannon (SHEI) y la FRAC MN. En el caso de Guadalajara, se
repiten algunas de la mayores ponderaciones (todas salvo el ENN MN), pero con signo

contrario a Madrid en todos los casos.

Por otro lado el PC2 para el caso de Madrid se encuentra ponderado de manera negativa en
mayor medida por el indice de area (AREA MN), el indice de radio de giro
(GYRATE MN), el indice de proximidad (PROX MN) y el indice de contagio
(CONTAG MN), por ese orden. En el caso de Guadalajara, los resultados son muy
similares tanto en magnitud, signo y orden, salvo en por el indice de proximidad

(PROX_MN), que no pondera tanto como en el caso de Madrid.

Para el caso de la variable asociada a la dimension fractal (FRAC MN) se obtuvieron
autovectores también correlacionados y significantes para el ACP del primer componente
asociados en primera instancia para Madrid a un valor de negativo de 0.34, lo que indica
una disminucién de la dimension fractal cuando el indice de malla tiene un valor alto, y por
otro lado para Guadalajara de manera positiva con un valor de 0.34, correspondiente a

valores altos de dimension fractal cuando el Indice de uniformidad de Shannon aumenta y
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el de MESH disminuye.

De lo anterior se puede deducir que el analisis de ACP no determina que exista dentro de
estas métricas un factor o grupo de factores lo suficientemente correlacionados como para
explicar por si solos las caracteristicas estructurales del paisaje, posiblemente debido a que
los procesos ocurridos en el paisaje son multivariantes, por lo que se hace necesario
describir los cambios producidos a partir de la interpretacion de las métricas en conjunto o

de combinaciones de algunas de ellas.

En cuanto al indice de forma (SHAPE MN), que mide la geometria de las teselas, se puede
decir que para Madrid aumenta en el periodo post-incendio, lo que equivale a establecer que
las teselas son mas irregulares a medida que pasa el tiempo, presentando un mayor efecto de

borde y fragmentacion sobre el paisaje.

En resumen, la zona del incendio del pantano de San Juan en Madrid presenta una clara
segmentacion del paisaje con un incremento en el indice de borde de las teselas (ED_MN),
ya que junto con la multiplicacion de las teselas se incrementa el indice de area

(AREA MN), lo que indica una clara fragmentacion al final del periodo 2016.

Respecto a la conectividad en el periodo post-incendio, el indice de distancia euclidiana
presenta una disminucion del ENN MN, que unida a la del indice de radio de giro
(GYRATE MN) y una disminucién del AREA MN muestra un una mayor dispersion de las

coberturas en el territorio; lo que se traduce en un patron de segregacion del paisaje.

Las clases pre-incendio presentes en Madrid muestran un cambio en la forma/elongacion de
los fragmentos hacia mas compactas y menos alargados, lo que se evidencia a través de una
disminucion del indice de forma SHAPE MN en el momento del incendio. Su reducciéon
sugiere la aparicion de fragmentos mas compactos, acompafados con un aumento del valor
de contagio (CONTAG_MN) a lo largo de los periodos, lo que indica una agregacion

maxima causada por el fuego.

Respecto a las métricas de paisaje en el incendio de Riba de Saelices (Guadalajara), se
presenta una mayor fragmentacion en el periodo post-incendio (2005-post/2016), dado el
incremento en el indice de borde ED, lo que estaria asociado a una mayor dispersion de las

coberturas. Las teselas han disminuido su indice de area AREA MN a lo largo del periodo
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de estudio, lo que indica una clara fragmentacion como se evidencia al final del 2012. Lo
anterior coincide con un aumento del valor de dimension fractal (FRAC_MN), lo que

indicaria mayor diversidad de formas en las teselas.

En relacion a la conectividad del paisaje, no se aprecia una disminucion significativa del
ENN_ MN o de la distancia media de un fragmento al mas cercano después del incendio. Se
evidencia la presencia de manchas mas compactas menos alargadas dada su reduccion en los
valores de GYRATE MN, asi como en los valores promedio en el indice de forma
SHAPE MN de 1.62 a 1.61, lo que sumado a una disminucion del indice de AREA MN

mostraria un patréon mas desagregado al final del 2016.

5.4.4 Complejidad espacial y dimension fractal

En términos de complejidad espacial se aplico la medicion de la dimension fractal (DF)
sobre cada una de las imagenes del indice NBR para cada periodo de analisis. De esta forma
se hace posible detectar cambios morfoldgicos en las coberturas analizadas, potencialmente
introducidos por el efecto del fuego, a partir de la informacién proporcionada por las

imagenes de dimension fractal.

En las Figura 77 y Figura 79 se presentan las imagenes con los valores obtenidos de
dimension fractal DF derivada del NBR para cada periodo de estudio. Dicha variable
expresa la complejidad de las formas variando entre valores de formas simples (2.00) y

complejas (3.00).

En el caso de Madrid (Figura 77) se puede ver que se presenta una disminucion en los
valores de DF en la imagen post-incendio del 2003 que llegan hasta un valor minimo de
2.014, lo que indica que son areas donde la cubierta vegetal ha reducido su vigor a causa del
fuego, contribuyendo de esta manera con la disminucion en la complejidad de las formas y
geometrias de las cubiertas quemadas, un comportamiento propio de grandes dareas

incendiadas donde la vegetacion toma formas muy simples y regulares.

Por otro lado, la DF aumenta a través de los periodos post-incendio (2003-post, 2016) hasta
alcanzar zonas con un valor maximo de 2.222 en el afio 2014. Estos resultados evidencian
una clara relacién de la complejidad de las forman con la recuperacion de la vegetacion
analizada a través de las imagenes. Es decir, cuanto mas cercana a 3 es la DF, mayor es la

heterogeneidad espacial y en consecuencia, mayor su recuperacion. Por este motivo, las
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zonas con coberturas vegetales no afectadas tienden a presentar un valor de dimension
fractal DF mas alto (rojos-naranja), mientras que las dreas mas afectadas por el incendio
presentan una menor dimension fractal con valores cercanos a 2.00 (azules). Por
consiguiente, las areas con niveles de severidad mas altos presentan un valor mucho mas
bajo de DF (azul oscuro), como en el caso de la imagen del afio 2003 post-incendio en
Madrid (Figura 77).
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Figura 77. Imagenes en pseudocolor de la dimension fractal obtenida a partir del indice NBR para la zona del incendio del
Pantano de San Juan -Madrid

Adicionalmente, se observan para Madrid, dos periodos atipicos correspondientes a los afios
2009 y 2011, donde hay una reduccion de la DF que no esta asociada directamente al efecto
del incendio, sino a un cambio en la vegetacion provocada por las condiciones

climatologicas.

Un comportamiento tendencial y temporal de la DF para Madrid se puede observar en la
Figura 78, donde se evidencia la complejidad espacial medida a través de la media
aritmética del DF para toda la imagen del indice NBR entre el 2002 y el 2016. En ella se
evidencia la pérdida del valor de dimension fractal en el momento del incendio, medido

entre los valores pre y post para el total del area, variando por encima de un 7% a
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consecuencia del caracter homogeneizador del fuego sobre el paisaje, relacionado
directamente con el nivel de severidad ocurrido. A su vez se observa una variacion negativa
en los periodos 2009 y 2011 como consecuencia de la temporalidad mencionada

anteriormente.

Cabe destacar que a partir del periodo 2006 la DF tiene una recuperacion significativa que
permanece a lo largo del tiempo con algunos cambios pocos significativos hasta el final del

2016, lo que sugiere una pronta recuperacion de la vegetacion para el incendio de Madrid.
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Figura 78. Valor medio de la dimension fractal obtenida a partir del indice NBR entre el 2002 y el 2016 para la zona del
incendio del pantano de San Juan (Madrid)

La zona del incendio de Riba de Saelices (Guadalajara) presenta un comportamiento similar
a Madrid, con una disminucién drastica de la complejidad espacial para el periodo 2005-
post, donde el valor de dimension fractal DF sobre las imagenes del NBR disminuye hasta
valores minimos de 2.01, presentando tonalidades azules mas oscuras. Sin embargo, la DF
alcanza una recuperacion positiva al final del periodo 2016 con valores maximos de hasta

2.26 (rojo-naranja) (Figura 79).
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Figura 79. Imdgenes en pseudocolor de la dimension fractal obtenida a partir del indice NBR para la zona del incendio de
Riba de Saelices -Guadalajara.

En Guadalajara, el afio 2012 representa un periodo post-incendio atipico de valores bajos de
DF no asociados a las condiciones del incendio, sino a las condiciones climatologicas
propias de la zona de estudio para ese afio, perdiendo la poca complejidad que se habia
ganado tras el incendio y alargando de esta manera los valores de recuperacion inicial del

paisaje.

Por otra parte, la serie temporal de valores medios de DF alcanza un méaximo de 2.26 en
2016, mayor incluso que los valores iniciales presentes en las imagenes pre-incendio de
2003 y 2005, lo que permite concluir que existe un incremento en la complejidad
paisajistica, que podria estar asociado a los efectos del fuego sobre el paisaje (Figura 80).
De igual manera se aprecia mas concretamente el efecto provocado por el clima severo en el
2012, donde el efecto del verano sobre este afio provoca un cambio marcado en el contenido
de humedad de la vegetacion evidenciado a través del NBR, provocando de esta forma la

pérdida de geometrias complejas sobre las coberturas.
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Figura 80. VValor medio de la dimension fractal obtenida a partir del indice NBR entre el 2002 y el 2016 para la zona del
incendio de Riba de Saelices —Guadalajara

En conjunto, los resultados de la medicion de la DF muestran las interaciones entre la
perturbacién provocada por el fuego y la reconfiguracion espacial del NBR, permitiendo
cuantificar la relacion entre el incendio, y el tamafio y la forma de las coberturas presentes
en cada momento. De esta manera la DF se muestra como uno de los principales indices en
la caracterizacion ecologica de los incendios forestales en relacion al cambio de la estructura
del paisaje, pudiendo ser aplicado en sistemas complejos como un método que evidencia las

perturbaciones de los cambios inicos que emergen a nivel del paisaje.

5.4.5 Reduccion de la dimension mediante el modelo de O Neill

Una vez medida la estructura del paisaje a través de las 10 métricas calculadas mediante
FRAGSTATS vy cuantificada la complejidad espacial de las imagenes del NBR mediante la
DF, se procedi6 a aplicar el analisis de reduccién de la dimension presente en los indices de
paisaje, a partir del modelo planteado por O’Neill (1996), con el fin de resumir y recoger

toda la variabilidad del paisaje.

Este modelo esta desarrollado a partir de tres indices de patrén espacial, dos de ellos
basados en las medidas teoricas de la informacion de Shannon y Weaver (1962),: contagio
(C) y dominancia (D), y un tercero que es la dimension fractal. Contagio y dominancia
fueron extraidas de la medicion de la estructura del paisaje sobre las variables categodricas,
donde el contagio (C) equivale a el indice CONTAG_MN, y la dominancia (D), se calcula
como el resultado derivado de la complementariedad del indice de uniformidad de Shannon
(SHEI), es decir: D = 1 — SHEIL Como aproximacion al concepto de dimension fractal se

utiliza el indice FRAC_MN.

La Tabla 49 recoge los valores medios de las tres métricas empleadas en el modelo de
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reduccion de la dimension de O Neill calculadas a partir de las imagenes del indice NBR.

Tabla 49. Valores de delas métricas del modelo de reduccion del paisaje de O Neill

MADRID

Aflo 2002 2::: 1:::3 2005 | 2006 | 2007 | 2009 | 2010 | 2011 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016
Periodo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

::::;:5]6" 1056 | 1.044 | 1.031 | 1.056 | 1.054 | 1.057 | 1.054 | 1.053 | 1.053 | 1.056 | 1.052 | 1.051 | 1.056

Contagio 37.65 | 6130 | 5049 | 29.99 | 30.21 | 37.19 | 27.72 | 24.48 | 29.67 | 40.44 | 24.46 | 24.60 | 32.64

Dominancia | 0.182 | 0.482 | 0.379 | 0.071 | 0.115 | 0.148 | 0.061 | 0.043 | 0.084 | 0.155 | 0.051 | 0.052 | 0.09%

GUADALAJARA

ANO 2003 2::: 1:;2: 2006 | 2007 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016
Periodo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

::i:::a':sm" 1.046 | 1.045 | 1.042 | 1.056 | 1.054 | 1.051 | 1.053 | 1.053 | 1.058 | 1.051 | 1.052 | 1.050 | 1.049

Contagio 49.03 50.60 62.55 23.60 23.55 23.03 25.26 28.55 34.66 22.38 24.56 22.76 28.30

Dominancia | 0.299 | 0.324 | 0.359 | 0.034 | 0.029 | 0.024 | 0.032 | 0.056 | 0.082 | 0.024 | 0.037 | 0.031 | 0.066

Los valores recogidos en la Tabla 49 resumen la estructura del paisaje en cada periodo de

analisis, pudiendo identificar las variaciones debidas al efecto del incendio, tal y como se

puede observar en el periodo 3 (2003-post) en el caso de Madrid (Figura 81). En dicha

figura la medida de dominancia se incrementa por efecto del fuego, que crea areas o teselas

mas conectadas con la misma respuesta espectral, lo que implica directamente una pérdida

de la diversidad paisajistica medida a través del indice de dimension fractal. Esta relacion

entre métricas se pudo confirmar a través de un analisis de correlacion de Pearson, el cual

arroj6 una correlacion significativa y positiva entre las medida de dominancia y contagio de

0.981, mientras que la dimension fractal posee una relacion inversa frente al indice de

dominancia de -0.810 y de contagio de -0.761
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Figura 81. Variacion de las métricas del modelo de O'Neill observadas a partir del indice NBR entre el 2003 y el 2016 para
la zona del incendio del pantano de San Juan — Madrid.

Resultados similares se observaron en el area del incendio de Riba de Saelices en
Guadalajara, donde el modelo de O'Neill reveld el marcado caracter homogeneizador del
incendio de 2005, con incrementos en el indice de dominancia del 20.6% y del contagio
superiores al 24%, acompaifiados de una pérdida de complejidad paisajistica a través del

indice de dimensidn fractal cercana al 7%.

Cabe resaltar que en la zona de Guadalajara, aunque las métricas revelan un
comportamiento ascendente en los valores de estructura del paisaje post-incendio después
del 2008, esta recuperacion no llega a alcanzar los valores iniciales al final del periodo de
analisis (2016), presentando disminuciones en los valores de la estructura del paisaje
cercanos al 44% respecto al valor inicial de 2003. Lo anterior sugiere que la recuperacion
del paisaje puede estar relacionada en gran medida con el tipo de incendio o nivel de

severidad a que da lugar el incendio (Figura 82).
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Figura 82.Variacion de las métricas del modelo de O Neill observadas a partir del indice NBR entre el 2003 y el 2016 para
la zona del incendio del pantano de San Juan - Madrid.

e Analisis del modelo de O’Neill sobre variables continuas
Una vez determinadas las variables que intervienen en el modelo de O’Neill, y que se
derivan del andlisis de las variables categoricas, se procedid a realizar un analisis de
correlacion entre las medidas de textura extraidas del indice NBR frente a las métricas
derivadas de las imagenes de NBR reclasificadas, con el fin de comprobar si aquellas

podrian sustituir a éstas.

La Tabla 50 presenta los resultados de las pruebas de correlacion no paramétrica las cuales
revelaron el grado de asociacion entre las variables empleadas en el modelo de reduccion de
la dimension de O'Neill y las medidas de textura extraidas de la GLCM. Cabe resaltar que
no se presentan resultados sobre la correlacion de FRAC MN (derivada de variables
categoricas) en relacion a las métricas derivada de variables continuas, porque

conceptualmente FRAC MN esta representada a través de la medida de dimension fractal

204



ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

DF (derivada de variables continuas).

Tabla 50. Valores de correlacion de Spearman entre las medidas de textura y las métricas del modelo de
reduccion de O Neill

MADRID
Variables continuas
R
3 2 3 - © S
c m £ =2 a < ]
g £ £ H a g = £
5 = Z >3 & 2 5
5 = = o
=
$ @ Contagio 0.231 0.005 -0.022 0.159 -0.033 -0.236 0.176 0.005
L 0
)
=
i
= E Dominancia 0.247 -0.038 0.016 -0.137 0.022 -0.132 0.225 -0.220
GUADALAJARA
Variables continuas
$ § Contagio 0.731** -0.615* -0.835%* -0.027 -0.813** -0.631* 0.703** -0.648*%
)
s Q
i
= E Dominancia 0.940** -0.588* -0.841%* -0.253 -0.846** -0.929%* 0.923** -0.841**

*La correlacion es significativa en el nivel 0,05 (2 colas).
**la correlacion es significativa en el nivel 0,01 (2 colas).

En la tabla anterior se observa, en relacion a los datos del incendio de Madrid, que la mayor
correlacion positiva es de 0.247, y se da entre las variables de homogeneidad y dominancia.
Dicha correlacion, si bien es débil, es la mas alta presentada para la configuracion del
paisaje, seguida por la que se presenta entre homogeneidad y contagio, con un valor de
0.231. Por otro lado, el SMA con la dominancia presenta una correlacion de 0.225, seguido

por un valor de 0.176 para la relacion entre el SMA y el contagio.

Para el caso de Guadalajara se obtuvo una muy buena correlacion entre la medida de
dominancia y homogeneidad con un valor de 0.940, seguida de SMA con 0.923, al igual que
la medida de contagio y SMA con un 0.703, reforzando los resultados obtenidos

anteriormente.

De lo anterior se deduce que las medidas de textura de homogeneidad y SMA podrian
emplearse como variables equiparables a la dominancia y el contagio en el modelo de
O’Neill. De este modo, estos pares de variables (dominancia - homogeneidad) y (contagio -
SMA) podrian corresponder a las métricas mas adecuadas para abordar y modelar

cualitativamente la dinamica de la estructura del paisaje.

La Figura 83, que muestra valores medios para el conjunto del area afectada por el incendio,
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permite observar la correlacion existente entre las variables continuas de textura y las
métricas categoricas de paisaje derivadas del modelo de O'Neill sobre el incendio del
pantano de San Juan en Madrid entre el 2002 y el 2016. Tal y como se aprecia existe una
correlacion entre los pares de métricas, los cuales son mas evidentes sobre las medidas de
dominancia y homogeneidad con una correlacion media para el conjunto de los datos
significativa de 0.599, seguida por las métricas de contagio y SMA con una correlacion

doblemente significativa de 0.695.
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Figura 83. Comparacion entre las métricas continuas y categoricas empleadas en el modelo de O'Neill a partir NBR para la
zona del incendio del pantano de San Juan — Madrid.

En la Figura 84 se muestra la similitud entre las tres métricas del modelo de O'Neill para el
incendio de Guadalajara, aplicado en su version original a partir de variables categoricas y
en su version adaptada sobre variables continuas o de textura. En este caso se observa que la

mejor relacion se encuentra entre la medida de contagio y SMA con una correlacion del
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0.734 doblemente significante, al igual que la medida dominancia y la homogeneidad con

un nivel de correlacion de 0.710.
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Figura 84. Comparacion entre las métricas continuas y categoricas empleadas en el modelo de O'Neill a partir NBR para la
zona del incendio de Riba de Saelices — Guadalajara.

Adicionalmente, con el fin de determinar el grado de afectacidon sobre la medicion de la
estructura del paisaje que podria presentar las areas intervenidas, en donde se han llevado a
cabo actividades de repoblacion o tratamientos de manejo forestal (Figura 18 y Figura 22),
se realizd un analisis de correlacion bivariada entre las dreas manejadas y no manejadas. Por
un lado se aplico la correlacion de Pearson para las variables continuas de textura
(homogeneidad, SMA y DF), asi como correlaciones de Spearman para las variables
categoricas originales del modelo de O'Neill (dominancia, contagio y dimension fractal)

para todos los periodos de analisis (Tabla 51).
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Tabla 51. Medidas de correlacion del modelo de O'Neill sobre dareas intervenidas y no intervenidas

CONTINUAS CATEGORICAS
2 <
= 3 ) =
2 < 0, g & | 28
2| = | & = £ |83
= | @ AL
s a a
fa e
MADRID 0.998 | 0999 | 0.740 | 0.72] 0.687| 0.824
GUADALAJARA 1.00 {0998 | 100 | 0.56] 0.632] 0.885

Los resultados encontrados muestran que no existen diferencias significativas entre medir la
estructura del paisaje para areas intervenidas y no intervenidas, ya que se obtuvieron valores
de coeficiente de correlacidn altos para la mayoria de los casos, tanto para las métricas

continuas como para las métricas categoricas.

Estos resultados posiblemente indican que los planes de manejo fueron infructuosos para
estas zonas, probablemente debido a condiciones climaticas adversas. Por lo tanto, y dado
que los planes no tuvieron una influencia marcada sobre la estructura del paisaje, se decide
trabajar con la totalidad del area, con el fin de poder considerar la totalidad de los datos, sin

discriminar entre areas intervenidas o no intervenidas en los dos incendios.

5.5 Analisis espacio-temporal de la estructura del paisaje en relacion a la severidad

mediante el modelo MEEP

5.5.1 Aplicacion del modelo MEEP

Una vez definidas y seleccionadas las métricas de variables continuas empleadas en el
nuevo Modelo de Estructura Espacial del Paisaje (MEEP), se procedid a caracterizar
espacial y temporalmente la estructura del paisaje sobre los incendios de Madrid y
Guadalajara. Esta caracterizacion se realizo en tres escenarios diferentes, el primero de ellos
denominado “escenario pre y post-incendio”, el cual mide el impacto inicial del incendio
sobre el paisaje; un segundo escenario corresponde al “escenario de recuperacion a corto-
plazo”, orientado a cuantificar la recuperacion mas préoxima después del incendio, y un
ultimo escenario llamado “escenario de estado a medio plazo o de estado actual”, en el cual

se evalua el estado actual en relacion a su estado inicial.
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Incendio de Pantano de San Juan (Madrid)

La aplicacion del modelo MEEP se realizé en funcién de los tres escenarios de evaluacion
explicados anteriormente. La Tabla 52 recoge los resultados para los tres escenarios,
especificando las fechas para las que se aplican, y mostrando los resultados de los tres
indicadores del cambio: la magnitud del cambio (Z), la tendencia y la velocidad del cambio

(Ud-Z/ano).

En la Figura 85 (izquierda) se muestra de manera visual la evaluacion del primer escenario:
pre-incendio (punto A) y post-incendio (punto B), mediante la aplicacion del modelo MEEP.
En esta figura se puede observar la mayor magnitud de cambio (Z) de los tres escenarios
analizados, a través del vector » que presenta un valor de 0.26 con una tendencia a la
homogeneidad del paisaje, a una velocidad de cambio de 3.13 unidades de Z por afio.

Tabla 52. Valores de las métricas resultantes de la aplicacion del modelo MEEP para cada uno de los
escenarios en Madrid

ESCENARIO PRE Y POS-INCENDIO
2003 pre 2003 post Indicadores
Magnitud Velocidad
H SMA DF H SMA DF de 5 bio (Z Tendencia Cambio
Seambio@ (Ud-Z/aio)
Homogeneidad
0.019 | 0.056 | 2.195 | 0.164 | 0.104 | 2.014 0.26 0:55 B:65 1135 3.13
ESCENARIO DE RECUPERACION A CORTO PLAZO
2003 post 2005 Indicadores
. o T . o e Magnitu.d de Tendencia Veloci(!ad
cambio cambio
Heterogeneidad
0.164 | 0.104 | 2.014 | 0.023 | 0.057 | 2.191 0.23 0:127 B-101 y:40 0.11
ESCENARIO DE ESTADO ACTUAL O MEDIO- PLAZO
2002 2016 Indicadores
H SMA DF H SMA DF Magnitu.d i3 Tendencia Veloci(!ad
cambio cambio
Homogeneidad
0.018 | 0.056 | 2212 | 0.014 | 0.055 | 2.188 0.17 0171 6:90 198 0.011
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DF

Figura 85. Aplicacion del modelo MEEP sobre los tres escenarios de evaluacion en la zona de Madrid, de izquierda a
derecha (pre y post-incendio, recuperacion a corto plazo y estado actual, en donde la flecha punteada indica el valor de
magnitud Z).

Para el escenario de recuperacion a corto plazo (Figura 85, centro), se evidencia una
magnitud de cambio de 0.23 para el periodo 2003 post-incendio y 2005, con una tendencia
hacia la heterogeneidad del paisaje, a una velocidad de cambio de 0.11 Ud-Z/afio, mucho

menor que en el escenario anterior.

Por altimo, el escenario de evaluacion a medio plazo o estado actual (Figura 85, derecha),
medido entre los periodos 2002 y 2016, muestra el estado actual del paisaje en relacion a las
condiciones del periodo inicial, con una magnitud de cambio de 0.17, una tendencia a la
homogeneidad, y una velocidad de cambio muy inferior a los otros dos escenarios, de tal
solo 0.011 Ud-Z/ano, tal y como cabria esperar. Dado el valor reducido de Z en este ultimo
escenario se podria concluir que para el afio 2016 la region del incendio en Madrid ha
recuperado en gran parte la estructura de paisaje que presentada en 2003, seguramente
debido a las caracteristicas del incendio de severidad media-alta segun el valor medio de
GeoCBI de 2.27 (Figura 49) en un area mas pequefia de 910.17 ha, lo que provocd una

recuperacion mas significativa de la cobertura vegetal.

e Incendio de Riba de Saelices (Guadalajara)
De manera similar a Madrid, se evalud la estructura del paisaje del incendio de Guadalajara
a través de la aplicacion del MEEP en los tres escenarios mencionados (Tabla 53). Para el
primero de ellos, se presentd una magnitud de cambio asociada a los periodos 2005 pre y
2005 post-incendio de 0.24, con una velocidad de 2.89 Ud-Z/afo. Para el segundo escenario
de recuperacién a corto plazo se obtuvo un valor de Z de 0.86 correspondiente al periodo
2005post y 2006, siendo el mayor valor de cambio de los tres escenarios, y que tiene

asociada una velocidad de 0.71 Ud-Z /ano. Finalmente los resultados para el estado actual o
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medio plazo arrojan una magnitud de cambio de 0.38 que es superior a la del primer
escenario, aunque asociada a una velocidad de 0.029 Ud-Z/afio, muy inferior a la que tiene
lugar en los otros dos escenarios, aunque superior a la que tiene lugar en el incendio de

Madrid.

Tabla 53. Valores de las métricas resultantes de la aplicacion del modelo MEEP para cada uno de los
escenarios en Guadalajara.

Escenario pre y post-incendio
2005 pre 2005 post Indicadores
H SMA DF H SMA | DF | Magnitud de cambio Tendencia Vdomqad
cambio
Homogeneidad
0.038 | 0.060 | 2.247 | 0.088 | 0.071 | 2.01 0.24 78 B:87 y:167 2.89
Escenario de recuperacion a corto plazo
2005 post 2006 Indicadores
H SMA | DF H SMA | DF | Magnitud de cambio Tendcntia Velocidad
cambio
Heterogeneidad
0.088 | 0.071 | 2.01 | 0.039 |o0.061 | 2172 0.86 «:169 8:90 y:79 0.71
Escenario de estado a medio plazo o estado actual
2003 2016 Indicadores
H SMA DF H SMA | DF | Magnitud de cambio Tendencia Velocu!ad
cambio
Homogeneidad
0.039 | 0061 | 2253 | 0024 | 0058 | 263
0.38 w169 59079 | 00

En la Figura 86 se observa de manera visual la caracterizacion del paisaje mediante las
métricas del modelo MEEP, donde se evidencia para el primer escenario (izquierda) al igual
que para el tercer escenario (derecha) una tendencia de homogeneidad. Para el escenario de
recuperacion a corto plazo (centro) se observa una tendencia de heterogeneidad, siendo la

dimension fractal la que contribuye con valores mas altos de cambio.
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Figura 86. Aplicacion del modelo MEEP sobre los tres escenarios de evaluacion en la zona de Guadalajara, de izquierda a
derecha (pre y post-incendio, recuperacion a corto plazo y estado actual, en donde la flecha punteada indica el valor de
magnitud Z).
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De los resultados obtenidos para la zona de Guadalajara se puede inferir que para el periodo
actual, dado que la magnitud de cambio es superior a la del periodo inicial pero inferior al
periodo de recuperacion a corto plazo, el paisaje no se ha recuperado con respecto a la
estructura presentada en el periodo inicial (2003) previo al incendio. Tal circunstancia puede
ser debida, muy probablemente, a la alta severidad que caracterizé dicho incendio, el cual
dio lugar a cambios muy drésticos en la composicion y estructura de las coberturas

vegetales, que estan llevando a una recuperacion mas lenta.

5.5.2 Analisis en relacion a la severidad

Tras la aplicacion del modelo MEEP al conjunto del area incendiada, se procedié a ahondar
en el efecto de la severidad sobre el paisaje. El objetivo era analizar las métricas de paisaje
que intervienen en el modelo MEEP para tratar de entender la relacion entre el grado de
severidad y el cambio en la estructura del paisaje. Para ello, se cuantificaron las métricas de
homogeneidad, segundo momento angular y dimension fractal de cada nivel de severidad y

fecha de analisis.

Incendio de pantano de San Juan (Madrid)

La Tabla 54 muestra los valores de las métricas MEEP a lo largo de periodo de estudio y en
funcion de la severidad (alta, media, baja y no quemado). Se presentan inicialmente los
resultados para el nivel de severidad alta, de los que se puede inferir que la métrica de
homogeneidad tiene una recuperacion considerable, ya que en el afio 2016 es de 0.037
cuando al inicio del periodo de estudio era de 0.048. En el caso del SMA se evidencia que a
partir del afio 2009 empieza a presentar un descenso, estabilizandose posteriormente en un
valor de 0.127. Finalmente la DF muestra una recuperacion relativamente buena de 2.180
para el periodo actual, especialmente si se comparada con el valor de 2.205 que presentada

en el afo 2002.

Para el caso de la severidad media se observa que la métrica de SMA corresponde a la de
mayor recuperacion dado su valor final de 0.127 en el periodo 13 (2016), con respecto a un
valor inicial de 0.129 para el periodo 1 (2002), seguida por la métrica de homogeneidad y
DF. Para el nivel de severidad bajo se presenta un comportamiento similar al descrito en los
niveles anteriores. Finalmente para el nivel de areas no quemadas no se evidencia cambios
entre las métricas de homogeneidad y SAM, sin embargo la DF muestra fluctuaciones que

pueden estar asociadas a efectos fenoldgicos o climatoldogicos.
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Con lo anterior se concluye que los resultados modelados a través del analisis MEEP
muestran una clara relacion entre el nivel de severidad y el grado de configuracion del
paisaje, acompaiado por tendencias de recuperacion significativa de la estructura del paisaje
en mayor medida para la métrica SMA para los niveles alto, medio y bajo de severidad.

Tabla 54. Evaluacién de las métricas con respecto a los periodos mediante la aplicacion del modelo MEEP
para Madrid.

ANO 2002 2:03 iOOf 2005 | 2006 | 2007 | 2009 | 2010 | 2011 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016
re os
Periodo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

METRICAS EN AREAS DE SEVERIDAD ALTA

Homogeneidad 0.048 0.050 0.518 0.063 0.037 0.045 0.057 0.040 0.035 0.035 0.040 0.044 0.037

SMA 0.129 | 0.129 | 0.307 | 0.130 0.128 | 0.129 0.130 | 0.128 0.127 0.127 0.127 | 0.127 | 0.127

DF 2,205 | 2.182 | 2,011 | 2.161 | 2.200 | 2.198 | 2.140 | 2.199 | 2.138 | 2.185 | 2.205 | 2.201 | 2.180

METRICAS EN AREAS DE SEVERIDAD MEDIA

Homogeneidad 0.032 | 0039 | 0314 | 0.042 | 0.038 | 0.044 | 0.053 | 0.037 | 0.036 | 0.036 | 0.034 | 0.038 | 0.029

SMA 0.128 | 0128 | 0.179 | 0.128 0.128 | 0.128 0.130 | 0.128 | 0.127 0.127 0.127 | 0127 | 0.127

DF 2.204 2.196 2.017 2.193 2.205 2.205 2.168 2.191 2.139 2.187 2.210 2.206 2.177

METRICAS EN AREAS DE SEVERIDAD BAJA

Homogeneidad 0.036 0.032 0.112 0.028 0.029 0.033 0.037 0.033 0.030 0.030 0.033 0.030 0.023

SMA 0.128 | 0.128 | 0137 | 0.127 0.127 | 0127 0.128 | 0.127 0.127 0.127 0.127 | 0127 | 0.126

DF 2,231 | 2218 | 2,019 | 2.245 | 2.236 | 2.228 | 2.211 | 2.222 | 2178 | 2.233 | 2.265 | 2.257 | 2.205

METRICAS EN AREAS NO QUEMADAS

Homogeneidad 0.034 | 0033 | 0.021 | 0.038 | 0.029 | 0.034 | 0.032 | 0.028 | 0.027 | 0.035 | 0.037 | 0.031 | 0.034

SMA 0.128 | 0127 | 0.126 | 0.128 0.127 | 0127 0.127 | 0.127 0.127 0.127 0.128 | 0.127 | 0.127

DF 2.261 2.249 2.392 2.318 2.272 2.267 2.255 2.267 2.230 2.287 2.319 2.311 2.255

SMA= segundo momento angular, DF = dimension fractal

De manera grafica (Figura 87) se presenta la asociacion de las métricas por niveles de
severidad y periodos. En dicha figura se observa que la estructura del paisaje tiene una
relacion directa con la severidad, ya que niveles de severidad altos corresponden a cambios
mas pronunciados de homogeneidad y SMA. Para la métrica de dimension fractal se
observa un comportamiento de relacion inversa para todos los niveles exceptuando el de no

quemado.
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Figura 87. Evaluacion del nivel de severidad a través del modelo MEEP para Madrid.
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e Incendio de Riba de Saelices (Guadalajara)

En el caso de Guadalajara, y teniendo en cuenta que el incendio tuvo un valor de
severidad alta, se muestran en la Tabla 55 los valores de las métricas del modelo MEEP
para el periodo de estudio y en funcion de los niveles de severidad. En dicha tabla se
observa que en el nivel de severidad alta, la variable de homogeneidad tiene un valor de
0.053 para el periodo actual (2016), frente a 0.087 en el periodo inicial (2003); con
respecto al SMA se obtiene un valor de recuperacion de 0.129 comparado con un valor
de 0.135 para el periodo 1 (2003). Finalmente, para la DF, se obtiene un valor de 2.264,
superior al del periodo inicial (2003) de 2.254; tendencias que son asimilables también

para el nivel medio de severidad.

Para el nivel bajo de severidad, si bien se observa un comportamiento similar para la
homogeneidad y el SMA, la DF marca ain mas la tendencia de recuperacion de la
estructura paisajistica, con un valor para el periodo 13 (2016) de 2.264, algo superior al
2.240 del periodo inicial previo al incendio (2003). El nivel de area no quemada, como

es natural, tiene valores para el periodo actual muy similares a los del periodo inicial.

Estos resultados permitirian concluir que la evaluacion de los niveles de severidad en
Guadalajara evidencian una mayor diversidad paisajista al final del 2016, en especial las
zonas con un nivel de severidad alta, seguramente relacionadas con una ganancia en la
complejidad de las coberturas en la actualidad en comparacidon a las presentes en el

periodo anterior al incendio (2003).

215



ANALISIS DE LOS CAMBIOS EN LA ESTRUCTURA DEL PAISAJE POR INCENDIOS FORESTALES MEDIANTE TELEDETECCION

Tabla 55. Evaluacion de las métricas con respecto a los periodos mediante la aplicacion del modelo MEEP
para Guadalajara.

ANO 2003 2003 2003 2006 2007 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Pre Post
Periodo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

METRICAS EN AREAS DE SEVERIDAD ALTA

Homogeneidad 0.087 0.053 0.203 0.093 0.090 0.070 0.063 0.061 0.059 0.057 0.053 0.051 0.053

SMA 0.135 | 0.129 | 0.154 | 0.138 | 0.138 | 0.132 | 0.131 | 0.131 | 0.131 | 0129 | 0129 | 0.129 | 0.129

DF 2.254 2.246 2.010 2.163 2.184 2.213 2.226 2.233 2.126 2.231 2.231 2.235 2.264

METRICAS EN AREAS DE SEVERIDAD MEDIA

Homogeneidad 0.081 | 0077 | 0056 | 0.054 | 0.075 | 0.065 | 0.064 | 0.064 | 0.056 | 0.057 | 0.052 | 0.051 | 0.053

SMA 0.135 | 0.134 | 0.128 | 0.130 | 0.134 | 0.131 | 0.132 | 0.131 | 0.130 | 0.129 | 0.129 | 0.129 | 0.130

DF 2.250 2.248 2.011 2.210 2.195 2.218 2.224 2.234 2.148 | 2.238 | 2.228 2.239 | 2.259

METRICAS EN AREAS DE SEVERIDAD BAJA

Homogeneidad 0.105 | 0.099 | 0.050 | 0.046 | 0.072 | 0.066 | 0.070 | 0.071 | 0.062 | 0.061 | 0.058 | 0.062 | 0.064

SMA 0.140 0.138 0.129 0.129 0.133 0.131 0.133 0.135 0.131 0.131 0.130 0.131 0.133

DF 2,240 | 2240 | 2,011 | 2.236 | 2.214 | 2.234 | 2237 | 2.247 | 2159 | 2.258 | 2.238 | 2.248 | 2.264

METRICAS EN AREAS NO QUEMADAS

Homogeneidad 0.078 0.054 0.039 0.040 0.060 0.051 0.061 0.063 0.056 0.054 0.048 0.051 0.054

SMA 0.134 | 0.131 | 0.128 | 0.128 | 0.131 | 0.129 | 0.130 | 0.132 | 0.131 | 0.129 | 0.128 | 0.129 | 0.131

DF 2.274 2.276 2314 | 2.260 2.244 2.269 2.268 2.267 2.195 2,290 | 2.270 2.288 | 2.296

Para analizar visualmente lo mostrado anteriormente se incluye la Figura 88 en la que se
puede observar la relacion de las variables con respecto a los periodos por niveles de
severidad. En esta figura se evidencia que los niveles de severidad altos presentan las
mayores variaciones en todas las métricas, seguido del nivel bajo de severidad,
adicionalmente se puede observar un compartimiento de relacion inverso para todos los

niveles exceptuando el nivel de no quemado.
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Figura 88. Evaluacion del nivel de severidad a traves del modelo MEEP para Guadalajara
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5.5.3 Comparacion mediante el modelo MEEP de los incendios de Madrid y
Guadalajara

Escenario pre y post-incendio

Para el primer escenario de comparacion (pre- y post-incendio) se observa en la Tabla 56
que en el incendio de Madrid en relacion al de Guadalajara, se produjo un cambio en la
estructura del paisaje de mayor magnitud (0.26 frente a 0.24) asociado a una mayor
velocidad de cambio, 3.13 frente a 2.89 Ud-Z/afo. Estos resultados podrian estar indicando
que la estructura del paisaje en el caso de Madrid sufrié un cambio de configuracion

espacial mayor y mas rapida que el sufrido por el paisaje en el caso de Guadalajara.

Tabla 56. Comparacion de las métricas para ambos incendios para el escenario pre y pos-incendio.

PRE-INCENDIO | POST-INCENDIO INDICADORES
ZONA H | SMA | DF H | SMA | DF de“g:i‘:fit:‘(lz) Tendencia véﬁlhdid
(Ud. Z/ano)
Madrid 0.019 | 0.056 | 2.195 | 0.164 | 0.104 | 2.014 0.26 ;‘gg“g%“‘f{“}i% 3.13
Guadalajara | 0.038 | 0.060 | 2.247 | 0.088 | 0.071 | 2.010 0.24 f‘?’?ggg";‘z“i*g}}, 2.89

La Figura 89 muestra de manera grafica los cambios ocurridos en los dos incedios para cada
una de las tres métricas del modelo. Se puede observar como las métricas guardan grandes
semejanzas a diferencia de la homogeneidad, la cual para el area de Guadalajara en el
periodo pre-incendio (2005-pre) es mas alta que para Madrid (2003-pre), lo que indica que

el paisaje de Guadalajara era mucho mas homogéneo que Madrid antes del incendio.

Pre-incendio Guadalajara _ Pre-incendio Guadalajara - -
Pre-incendlo Madrid - Pre-incendio Madrid _
Post-incendio Guadalajara Post-incendio Guadalajara
o o002 004 006 008 01 012 014 016 018 o 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0,12
Homogeneidad SMA

Pre-incendio Guadalajara

—

Post-incendio Guadalajara

Post-incendio Madrid

0.62 0.64 0.66 068 0.7 0.72 o074 0.76
Dimensién fractal

Figura 89. Comparacion de métricas entre incendios de Madrid y Guadalajara para el escenario pre y post incendio.
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Por otro lado, en el periodo pre-incendio, Guadalajara presentaba mayor diversidad
paisajistica con valores mas altos de dimension fractal, lo que podria indicar la presencia de

grandes areas de vegetacion con mayor nimero de especies.

Respecto al periodo post-incendio Madrid (2003-post) se diferencia de Guadalajara (2005-
post) en una mayor homogeneidad y SMA, es decir, la severidad en el incendio de Madrid
provocoé una mayor uniformidad del paisaje, mientras que Guadalajara al presentar una

mayor superficie de afectacion este efecto homogenizador no fue tan marcado.

Igualmente se evidencia un notable descenso en los valores de DF, disminuyendo asi su
grado de complejidad a causa del fuego (Figura 89), aunque estas disminuciones son
similares en los valores de DF, son diferentes en sus valores de homogeneidad y SMA, las
cuales son mayores para Madrid, donde la severidad tomd valores medio-altos de GeoCBI
(2.27). Es decir, el grado de severidad se refleja de mejor manera sobre los cambios
inmediatos de homogeneidad y SMA, conviertiendolas en medidas mas sensibles (Figura

90).

Zona de Incendio

: Guadalajara Vector de cambio ===s=zup
Madnd
I
| A (2005-pre)
224+—1T—"1 |
. ® \
o
I - N\
t+——T—" 1 | . \
: N\
-
-
l—1— = | A (2003-pre]
w 2 11 | :' e
(=] . \
____.———.I—-—'_-_-
— b
so+—1T—1 | . A \'
d et NN
*
A
-2 Eﬁﬁ-—--——-—'__"_'_'_—“__‘—- ;'. \
- o‘: \ \
R - \
2,003 ** :
% D \
-
% - B (2003 #
% %\_ O B (2005-post) ___|
S °
%,
®. : T 1
% & I 09 08 o7 e =

A1 Al
SMA

Figura 90. Representacién tridimensional del modelo MEEP de los incendios de Madrid y Guadalajara para el escenario
pre y post-incendio
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La direccion y magnitud del cambio puede estar relacionada con el tipo de cobertura
presente en los periodos pre-incendio, un ejemplo de ello es el incendio de Guadalajara,
donde la presencia de grandes manchas monoespecificas de pinar antes del incendio,
representada a través de valores mas altos de homogeneidad y SMA (Figura 90), dio lugar a
una alta continuidad en el combustible y posiblemente a un mayor nivel de afectacién o
severidad. Mientras en Madrid, el area estaba caracterizada por coberturas mas discontinuas,
caracterizadas por valores iniciales mas bajos de homogeneidad y SMA, alcanzandose tras

el incendio valores de severidad mas bajos que en Guadalajara.

Los resultados anteriores podrian indicar que el empleo del modelo de estructura espacial
del paisaje MEEP, permitiria caracterizar la configuracion espacial del incendio, pudiendo
observar pequefios cambios a través del tiempo producidos a consecuencia de la severidad
del incendio, a la vez que podria cuantificar la magnitud de dichos cambios en diferentes

regiones.
Escenario de recuperacion a corto plazo

Para el escenario inmediatamente posterior al incendio o de corto plazo, se evidencia la
tendencia de recuperacion de la heterogeneidad del paisaje mediante la reduccion en las
medidas de homogeneidad (Tabla 57). A diferencia del primer escenario, en el escenario a
corto plazo se observa una magnitud de cambio (z) superior para Guadalajara en
comparacion con Madrid, seguramente debido al nivel de severidad presente, es decir, altos
niveles de severidad estan asociados a tasa de recuperacion de la homogeneidad mas rapidas

a corto plazo (Guadalajara).

Tabla 57. Comparacion de las métricas para ambos incendios en el escenario a corto plazo.

POST-INCENDIO 2005/2006 INDICADORES
ZONA . Velocidad
H | SMA | DF H |sSMA | DF de“g:g:)‘::‘(lz) Tendencia Cambio
(Ud. Z/aiio)
] Homogeneidad
Madrid 0.164 | 0.104 | 2.014 | 0.023 | 0.057 | 2.191 0.23 0127 5101 740 0.11
Guadalajara | 0.088 | 0.071 | 2.01 | 0.039 | 0.061 | 2.172 0.86 Homogeneidad 0.71

a:169 B:90 v:69

En la Figura 91 se puede observar como disminuye la homogeneidad del paisaje en la
recuperacion a corto plazo. Este cambio es mas evidente para el SMA con valores mas
cercanos a los estados iniciales antes del fuego, sobre todo en la zona del incendio de

Madrid, donde la homogeneidad es mas reducida para en el afio 2005, indicando una mayor
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heterogeneidad.

Por otro lado, la dimension fractal DF evidencia un aumento considerable en ambos
incendios, sin llegar a presentar diferencias significativas entre ellos, a pesar de que ambos

incendios presentas caracteristicas diferentes en su nivel de severidad y extension.

PostIncendio Guadalajara ) i ) . Post-incendlo Guadalajara _ ) _
ey ey |
Parlodo sigulente Guadalajara ) Periodo sigulents Guadalajara ) I
—— R——
0 002 004 006 008 01 012 014 016 018 0 0,02 0,08 0,06 0,08 01 0,12
Homogeneidad SMA

Post-incendio Guadalajara

——

Periodo siguiente Guadalajara

ey ]

0,63 0,64 0,65 0,66 0,67 0,68 069 07 071 0,72 0,73 0,74
Dimensién fractal

Figura 91. Comparacion de métricas entre incendios de Madrid y Guadalajara para el escenario de recuperacion a corto
plazo.

En la Figura 92, se puede apreciar la aplicacion del modelo MEEP para el escenario a corto
plazo en los incendios de Madrid y Guadalajara, visualmente la magnitud de estas
recuperaciones es mayor para Madrid, donde el paisaje gana en heterogeneidad y diversidad

paisajistica al final del 2005.
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Figura 92. Representacion tridimensional del modelo MEEP de los incendios de Madrid v Guadalajara para el escenario de

recuperacion de corto plazo.
Escenario a medio plazo o estado actual

Por 1ultimo, se presenta el escenario a medio plazo, donde se representan los cambios
ocurridos en la estructura del paisaje durante un periodo de 14 afios aproximadamente, a
partir de la medicion del paisaje de la zona de los incendios en un estado inicial, hasta el afio

final de analisis o estado actual (Tabla 58).

Tabla 58. Comparacion de las métricas para ambos incendios en el escenario medio plazo o estado actual.

2002/2003 2016 INDICADORES
ZONA ] Velocidad
H |SMA| DF | H | SMA | DF dcl\::rgn[ll)]it:?Z) Tendencia Cambio
(Ud. Z/aio)
] Homogeneidad
- 0.018 | 0.056 | 2.212 | 0.014 | 0.055 | 2.188
Madrid 0.17 @171 8:90 7:98 0.011
Guadalajara | 0.039 | 0061 | 2.253 | 0.024 | 0.058 | 2.63 0.38 Homogeneidad 0.029
' 0:169 B:90 v:79 ’

Este escenario es uno de los mas importantes, puesto que permite evidenciar el impacto real
de la severidad del fuego sobre la estructura del paisaje en cada uno de los incendios. De
este modo, una menor diferencia entre las métricas del modelo estaria asociado a un estado
de recuperacion total, mientras que una mayor diferencia representaria un paisaje totalmente

distinto o cambiante, bien sea representado por una pérdida o por una ganancia de la
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diversidad paisajistica. Es asi como en el incendio de Madrid se aprecia, en la Figura 93, un
mayor equilibrio entre los valores iniciales y finales de las métricas de homogeneidad, SMA
y DF, lo que representa un paisaje en gran parte recuperado, muy cercano a su estado inicial,

con una pequeiia variacion en el SMA.

Primer periodo Guadalajara . ] . . ) . Primer periodo Guadalajara . . .
Primer periodo Madrid _ Primer periodo Madrid _
Ultimo periodo Guadalajara Ultimo periodo Guadalajara
Ultimo periodo Madrid _ Ultimo periodo Madrid _
0 0005 001 0015 002 0025 003 0035 004 0,045 0,053 0,054 0,055 0,056 0,057 0,058 0059 006 0,061 0,062
Homogeneidad SMA
Primer periodo Guadalajara
——
Ultimeo periodo Guadalajara ;
——
o o1 o2 03 04 05 06 07 08B 09 1
Dimension fractal

Figura 93. Comparacion de meétricas entre incendios de Madrid y Guadalajara para el escenario medio plazo o estado
actual.

Lo anterior se puede evidenciar con el valor del vector de cambio, muy pequefio al final del
2016 para Madrid (0.17), lo que indica que el paisaje al final del periodo consigue recuperar
su estructura (Figura 94).

Por otra parte, los cambios ocurridos sobre el area del incendio de Guadalajara suponen
unos valores finales lejanos a los iniciales; tanto la métrica de homogeneidad como el SMA
son menores en el afio 2016, esta reduccion acarrea una mayor heterogeneidad del paisaje
con coberturas mas diversas, seguramente en diferentes estados de crecimiento o por la
inclusion de nuevas especies. Del mismo modo el valor de la dimension fractal DF aumenta
notablemente, lo que indicaria una mayor complejidad paisajistica en las coberturas

vegetales al final del 2016.

A la vista de estos resultados, se evidencia que incendios con niveles de severidad altos o
muy altos (como Guadalajara) implican grandes modificaciones en la estructura del paisaje
como mayores tiempos de recuperacion, a diferencia de otros incendios de menor magnitud
y extension (Madrid). Es aqui donde la implementacion del modelo de estructura espacial
del paisaje (MEEP) brinda un espacio en donde poder representar, cuantificar y analizar los

cambios ecologicos provocados por fendmenos como los incendios forestales.
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Figura 94. Representacion tridimensional del modelo MEEP de los incendios de Madrid v Guadalajara para el escenario
medio plazo o estado actual.
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES

Analizados los indices espectrales derivados de imagenes Landsat, se obtiene que el RBR,
seguido por el RANBR, responden con mayor ajuste y precision a las mediciones de
severidad realizadas en campo (CBI/GeoCBI), presentado ademas una mayor separabilidad
espectral en los 4 niveles de severidad evaluados, en comparacién con los indices NBR,
dNBR, NDVI y dNDVI. Por otra parte, las diferencias entre areas de estudio fueron poco
importantes, lo que podria indicar que el RBR es una medida de la respuesta espectral valida
para ser utilizada en diferentes regiones de incendios con el fin de ajustar los valores de

severidad obtenidos en campo.

A la vista de los resultados obtenidos, se puede determinar que los algoritmos de aprendizaje
automatico “Machine Learning” de tipo bayesiano empleados como clasificadores de
imagenes Landsat TM, ETM+ y OLI, mejoran la precision en la estimacion de la severidad
en incendios forestales, con un buen balance entre los errores de comision/omision. De igual
forma se puede concluir que la efectividad de este método de clasificacion, depende de la
informacion obtenida en campo a través del indice GeoCBI, la cual se utiliza como areas de
entrenamiento. Este método puede brindar una herramienta de modelizacion mas flexible,
destacando las posibilidades que ofrece para el analisis de patrones espaciales complejos, ya
que permite incorporar en el proceso de modelizacion informacién a priori sobre la
severidad del incendio, con el objetivo de mejorar el ajuste entre la informacidn establecida

en campo y la informacion obtenida por teledeteccion.

El analisis de la estructura del paisaje a partir de métricas derivadas de variables continuas
resulté un método adecuado para caracterizar la dinamica y los cambios en el paisaje
derivados del fuego, permitiendo ademas la 1dentificacion de las métricas mas sensibles a
dichos cambios. Las métricas de contraste, disimilitud, y entropia evidenciaron la evolucion
de la heterogeneidad espacial de las areas de estudio en relacion a los incendios sufridos,
resultando baja en la primera fecha post-incendio, e incrementandose posteriormente a lo
largo del periodo de analisis, hasta llegar incluso a superar los valores iniciales (pre-
incendio), como en el caso de Guadalajara. Por otro lado, se pudo demostrar la sensibilidad
de las métricas de uniformidad espacial, como la homogeneidad y el SMA, las cuales

permitieron una mayor diferenciacion espacial en el momento del incendio.
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El analisis de la estructura del paisaje a partir de métricas derivadas de variables categoricas,
también puso de manifiesto la fuerte relacion existente entre la estructura del paisaje y los
cambios producidos por incendios forestales. Se evidencio que la severidad del fuego es
sensible a la configuracion espacial de las cubiertas vegetales, y viceversa, tal y como lo
demuestran métricas como la forma, el indice de borde, la distancia euclidiana, el indice de
area, el indice de uniformidad de Shannon y el contagio. Por otro lado, la dimensién fractal
permitio cuantificar la complejidad espacial de las coberturas generadas por el fuego en los
periodos post-incendio, evidenciando el grado de recuperacion de la vegetacion asi como la
relacién con el nivel de severidad, lo que sugiere que el paisaje generado en zonas de
severidad alta, como en Guadalajara, es mucho mas diverso que el paisaje inicial previo al
fuego. A la vista de estos resultados, se pone de manifiesto que podrian existir relaciones
marcadas entre los niveles de severidad y los tiempos de recuperacion medidos a través de
métricas de paisaje, es decir, niveles de severidad altos conllevan periodos de recuperacion

mas largos.

El modelo de analisis espacial de O’Neill se puede implementar utilizando métricas de
paisaje derivadas del analisis de variables continuas, resultando que homogeneidad y SMA
fueron las 1doneas de entre las calculadas para sustituir a dominancia y contagio. Este hecho
permite el uso de variables continuas, como las derivadas de las imagenes de teledeteccion,

lo que podria incrementar notablemente el uso y explotacion de este tipo de informacion.

Por otra parte, resulta patente que el nuevo Modelo de Estructura Espacial del Paisaje
(MEEP) propuesto en esta tesis, permite describir y cuantificar la relacion presente entre el
grado de severidad y los cambios ocurridos en la estructura del paisaje como consecuencia
del fuego. Este modelo parece evidenciar que incendios con caracteristicas similares en
cuanto a severidad producen cambios significativos en el paisaje, pero con diferencias
marcadas en cuanto a la velocidad de recuperacion y tendencias de cambio. Por ejemplo un
nivel de severidad alto o medio-alto, como el del pantano de San Juan, produce cambios
significativos en el paisaje a mediano plazo, aunque asociados a periodos de recuperacion
mas cortos. Sin embargo, un nivel de severidad alto o muy alto, como el encontrado en el
incendio de Riba de Saelices, produce modificaciones del paisaje menos fuertes en términos

de estructura, aunque asociado a cambios que se prolongan mas en el tiempo.

Las metodologias desarrolladas en este trabajo de investigacion deberian integrarse en
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futuros programas de manejo de incendios con el fin de ahondar en la relacion entre la
estructura de las coberturas vegetales y su efecto sobre la severidad, ya que los resultados
alcanzados hasta ahora apuntan a un aumento de la heterogeneidad como medida para

reducir la severidad.

Recomendaciones futuras

Aunque los resultados obtenidos permitieron evidenciar los cambios espaciales de la
estructura del paisaje a medio plazo, se hace necesario realizar evaluaciones a mas largo
plazo, con el fin de evidenciar los resultados del impacto de los incendios forestales sobre

las sucesiones finales o estados de recuperacion de las coberturas.

Aunque la calidad de los datos se ajustd a las hipotesis de los modelos empleados, se hace
necesario probar o realizar evaluaciones en otras areas de estudio, con diferentes
caracteristicas climatologicas, cubiertas vegetales y grados de severidad, con el fin de
diferenciar entre los cambios producidos en relacion al incendio y aquellos que son
consecuencia de la respuesta al clima. Otra tarea interesante seria la de analizar la respuesta

de otros sensores a la metodologia desarrollada en este trabajo.
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ANEXOS
LISTA DE ACRONIMOS
ACP Principal Component Analysis
ANN Redes Neuronales Artificiales
ARVI Atmospherically Resistant Vegetation Index
ATSR Along Track Scanning Radiometer
AVHRR Advanced Very High Resolution Radiometer
AVIRIS Airbone Visible/Infrared Imaging Spectrometer
AWIFS Advanced Wide Field Sensor
BAER Burned Area Emergency Response
BAI Burn Area Index
BAIN Burnt Area Index for MODIS
BI Burn Index
BRDF Distribucion de Reflectancia Bidireccional
BSI Burn Severity Index
CBI Composite Burn Index
CDED Canada Digital Elevation Data
CLC CORINE Land Cover
DF Dimension Fractal
dNBR differenced Normalized Burn Ratio
dNDVI Dekadal Normalized Difference Vegetation Index
DTED Digital Terrain Elevation Data
EFFIS European Forest Fire Information System
EO-1 Earth Observing-1
EPA Environmental Protection Agency
ERS European Remote-Sensing Satellite
ESA European Space Agency
ESDI Earth Science Data Interface
ETM+ Enhanced Thematic Mapper Plus
FAO Organizacidn de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura
FCOV fraccion de cubierta vegetal
FIREMON Fire effects Monitoring y Inventory Protocol
FIRMS Fire Information for Resource Management System
FMC Fuel Moisture Content
GCP Ground Control Point
GEMI Global Environmental Monitoring Index
GeoCBI Geometrically structured Composite Burn Index
GeoTIFF Geographical Tagged Image File Format
GLCM Grey Level Co-occurrence Matrix
GOES Global Online Enrollment System
GPS Global Positioning System
GTOPO 30 Global 30-Arc-Second Elevation Dataset
HRG High Resolution Geometric instrument
HRV High Resolution Visible
IAF Indice de Area Foliar
ICONA Instituto para la Conservacion de la Naturaleza
IRS Indian Remote Sensing
ISI Institute of Science Information
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KCC Kendall's Coefficient of Concordance

L1IR Standard radiometrically corrected data
L1T Standard Terrain Correction

LAI Leaf area index

LULC Land Use/Land Cove

MDE Modelo Digital de Elevaciones

MEEP Modelo De Estructura Espacial Del Paisaje
MERIS Medium Resolution Imaging Spectrometer
MIR Mid-Infrared

MODIS Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer
MSG Meteosat Second Generation

MSS Multispectral Scanner System

MTMF Mixture Tuned Matched Filtering

MUP Montes de Utilidad Publica

NASA National Aeronautics and Space Administration
NBR Normalized Burn Ratio

NDVI Normalized Difference Vegetation Index
NED National Elevation Dataset

NIR Near-Infrared

NOAA National Oceanic and Atmospheric Administration
OLI Operational Land Imager

PFE Post-Fire Effects

PFI Post-Fire Index

RdANBR Relative differenced Normalized Burn Rati
RMSE Root-Mean-Square Error

ROI Region of Interest

RTM Radiative Transfer Models

RVI Ratio Vegetation Index

SAR Synthetic Aperture Radar

SAVI Soil Adjusted Vegetation Index

SAVI Soil Adjusted Vegetation Index

SHEI Shannon's Evenness Index

SIG Sistemas De Informacion Geografica
SMA Spectral Mixture Analysis

SPOT Satellite Pour I’Observation de la Terre

SR Simple Ratio

SRTM Shuttle Radar Topography Mission

STC Spatiotemporal Complexity

SWIR Short-Wave Infrared

TE Total Edge

™ Thematic Mapper

TOA Top-Of-Atmosphere

USDA United States Department of Agriculture
USGS United States Geological Survey

VIIRS Visible Infrared Imaging Radiometer Suite
WCBI Weighted Composite Burn Index

WIFS Wide Field Sensor

WoS Web of Science
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