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Resumen

La severidad del fuego en el suelo es un predictor del riesgo de erosión del suelo 
después  de  incendio,  aunque  no  se  conoce  bien  qué  factores  determinan  su 
distribución  espacial.  La  metodología  propuesta  combina  técnicas  GIS  y  de 
Machine  Learning  con  datos  de  campo  que  permiten  predecir  patrones  de 
severidad del fuego en el suelo, en el incendio de Folgoso do Courel (Lugo) de 2022. 
Los parámetros analizados potencialmente influyentes en la severidad del fuego 
en el suelo fueron: los índices (NDVI, NDWI, NBR, dNBR y RdNBR), datos LiDAR 
(alturas, coberturas, asimetría, kurtosis, FCC, modelos de combustible y número de 
retornos), y, topográficos (MDT, exposición y orientación). Los resultados de este 
estudio revelaron que existe una notable relación entre los datos LiDAR analizados 
y  la  predicción  de  severidad  del  fuego  en  el  suelo.  Concretamente,  la  altura 
máxima, la orientación y la curtosis son los parámetros más correlacionados en la 
predicción  de  la  severidad  antes  de  incendio.  Mientras  que  la  altura  máxima, 
índice  dNBR,  curtosis  y  la  orientación  son  determinantes  en  el  modelo  de 
severidad después de incendio.

Palabras clave 

Incendios forestales, erosión, teledetección, análisis espacial.

Introducción

  Los incendios forestales son un fenómeno común en España.  Según los datos 
registrados en el Sistema de Información de Incendios Forestal Europeo (EFFIS), el 
área quemada anual media es de 79.570,11 ha con una media de 203,58 incendios 
en el período 2006-2024 (EFFIS, 2025). En concreto, la temporada de 2022 ha sido 
extrema  para  España,  siendo  el  país  que  registró  mayor  superficie  quemada 
(315.705 ha) de la Unión Europea (UE) (SAN-MIGUEL-AYANZ, J., et al., 2023), donde 
se  produjeron  57  grandes  incendios  forestales  (>  500  ha).  El  desarrollo  de  los 
grandes  incendios  se  ha  correlacionado  directamente  con  la  situación 
meteorológica (SAN-MIGUEL-AYANZ et al., 2022), siendo el año más cálido desde 
1961 (AEMET, 2022) y el más seco desde 1950 (SERRANO-NOTIVOLI et al., 2023).

  Generalmente, la severidad de un incendio se determina mediante técnicas de 
teledetección,  en  concreto  a  través  del  uso  de  índices  espectrales  como  el  de 
diferencia normalizada de área quemada (dNBR) (LLORENS et al., 2021; MILLER 



MT 6: FUEGO Y OTROS RIESGOS ABIÓTICOS

and THODE, 2007; SOVEREL et al., 2010). Esta metodología implica un uso ambiguo 
del  término severidad al  no distinguir adecuadamente entre la severidad de la 
vegetación y la severidad del  suelo.  El  término severidad engloba los  impactos 
causados  por  el  fuego  sobre  los  ecosistemas,  clasificándose  en  severidad  de  la 
vegetación  en  referencia  a  la  estructura  y  recuperación  de  la  vegetación  y, 
severidad del suelo que tiene en cuenta la respuesta a la erosión (KEELEY, 2009). 
Por lo tanto, los mapas convencionales de alta severidad pueden no coincidir con 
la severidad alta en el suelo, o viceversa. Por ejemplo, un incendio de superficie 
que no haya afectado a una cubierta de copas puede no clasificarse como de alta 
severidad utilizando imágenes  satélites,  lo  que hace  necesario  llevar  a  cabo la 
verificación de los mapas producidos mediante datos de campo (PARSONS et al., 
2010). Las investigaciones actuales centradas en la estimación de la severidad del 
suelo y la generación de cartografía son escasas (BELTRÁN-MARCOS et al., 2021; 
KADAKCI KOCA et al., 2024; LLORENS et al., 2024; SOBRINO et al., 2019) debido a la 
necesidad de recalibración de los datos obtenidos por satélite sobre el terreno, que 
es costosa y requiere de mucho tiempo . Asimismo, la bibliografía es reducida si el 
objetivo es la predicción espacial de la severidad del suelo (BELTRÁN-MARCOS et 
al.,  2021;  FERNÁNDEZ-ALONSO et  al.,  2019;  KADAKCI KOCA,  2023;  SEYDI et  al., 
2024).

  En resumen, la capacidad de predicción y la cartografía de la severidad del suelo 
podría ser muy útil en la gestión estratégica del combustible de manera preventiva 
y  para  la  planificación  de  las  actividades  de  mitigación  después  de  incendio 
(ROBICHAUD et al., 2007). De hecho, el aumento de la severidad del suelo podría 
dar lugar a un aumento de la escorrentía y la erosión después de incendio, por lo 
que  la  gestión  para  mitigar  los  posibles  impactos  depende  de  una  evaluación 
precisa de la severidad del suelo (WAGENBRENNER et al. 2023).

En este  trabajo  se  describe  una metodología  para  predecir  patrones  espaciales 
influyentes en la severidad del suelo y generar mapas de severidad del suelo en el 
incendio que tuvo lugar en Folgoso do Courel en el año 2022.

1. Objetivos

  El objetivo principal es la modelización de la predicción espacial de la severidad 
del suelo. Los objetivos específicos son los siguientes:

 Describir las variables explicativas más influyentes en la severidad del 
suelo.

 Evaluar la importancia de los factores espaciales de predicción.
 Cartografiar la severidad del suelo antes y después de incendio forestal.

2. Metodología

3.1 Área de estudio

  El área de estudio se corresponde con el perímetro del incendio forestal que tuvo 
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lugar en Folgoso do Courel, en la provincia de Lugo (Figura 1), se trata de uno de 
los incendios de mayor tamaño registrados durante el año 2022 con un total de 
13.536 ha calcinadas. El incendio comenzó debido a la caída de rayos durante una 
tormenta el 15 de julio y se extinguió el 30 de julio (Figura 1). El clima del Courel es 
oceánico caracterizado por veranos frescos e inviernos fríos y húmedos. l Los datos 
climáticos  registrados  en  el  día  del  incendio,  indican que  la  humedad relativa 
máxima alcanzó el 80%, con una velocidad del viento a 10 m de 15,4 km/h. La 
temperatura máxima registrada fue de 36,1  °C mientras  que la  mínima fue de 
22,3°C.  El  38,42%  del  área  del  incendio  de  Folgoso  presentó  una  severidad 
moderada-alta (NOVO et al., 2024).

Figura 1. Localización de la zona de estudio, incendio Folgoso do Courel 2022.

3.2 Muestras de campo

  La toma de datos de campo se realizó en cuanto fue posible acceder a las zonas 
quemada,  del  28 de julio al  4 de agosto.  Se establecieron parcelas de muestreo 
siguiendo a FERNÁNDEZ, et al., (2021) en una cuadrícula geométrica. Primero se 
localizó el centro de la parcela y se establecieron dos transectos de 40 m cuyos 
puntos medios coincidían con el centro de la parcela. A continuación, para evaluar 
la severidad del suelo, se colocó un cuadrado de 30 cm de lado cada 2 m para 
determinar los indicadores visuales dominantes de la severidad del incendio. La 
clasificación de los niveles de severidad del suelo se basa en indicadores visuales 
de la cubierta orgánica del suelo y de la alteración mineral. La clasificación oscila 
entre 1 (muy bajo) y 6 (extremo) tal y como especifican FERNÁNDEZ AND VEGA 
(2016).  Sin  embargo,  en  este  trabajo  se  han  agrupado  en  dos  categorías 
baja/moderada y alta/extrema, para diferenciar las áreas que presentan erosión 
potencial (severidad mayor de 3,5, que engloba las clases alta, muy alta y extrema) 
de aquellas áreas que no suponen un riesgo alto. Se establecieron un total de 46 
parcelas.
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2.

3.3.
3.

  La  metodología  seguida  para  alcanzar  el  objetivo  de  este  trabajo  utilizó  el 
software QGIS (QGIS, 2024) y el software R v 4.3.1. (R CORE TEAM, 2024). En primer 
lugar, se crearon las capas de cada variable explicativa con las que se construyó la 
base de datos utilizada en el análisis estadístico, que ha sido analizada mediante la 
técnica no paramétrica Random Forest (RF) para modelizar el patrón espacial de la 
severidad del suelo y evaluar la importancia de cada variable explicativa.

2.

Variables explicativas

  Los principales factores que influyen en el control y la duración de un incendio 
son la topografía, el clima y los combustibles (DILLON et al., 2011). La topografía 
influye  indirectamente  en  la  variabilidad  espacial  de  los  combustibles 
(WHITTAKER, 1970), así como sobre las condiciones biofísicas que pueden afectar 
a la intensidad y duración de los incendios. Por lo tanto, la disponibilidad de datos 
espaciales  que  permitan  evaluar  dichos  parámetros  son  determinantes  en  la 
predicción de la severidad del suelo.

  Para cada parcela, se extrajo la información de cada variable explicativa utilizada 
con lo que se construyó la base de datos utilizada en el análisis. A continuación, se 
describe cada una de las variables explicativas utilizada.

2.
a.

i. Topografía

  Las  propiedades  morfométricas  (elevación,  pendiente  y  orientación)  se 
obtuvieron a partir del Modelo Digital de Terreno (MDT) de 25 m de resolución 
disponible en el Centro Nacional de Información Geográfica (CNIG) (CNIG, 2024) 
utilizando la biblioteca de análisis topográfico (GDAL) del software QGIS para cada 
parcela de estudio.

2.
a.

i. Vegetación

  

 Las características de la estructura del combustible que se han considerado en el 
análisis  fueron  derivadas  de  los  datos  LiDAR  (Light  Detection  and  Ranging) 
adquiridos del Plan Nacional de Ortofotografía Aérea (PNOA) a través del CNIG. El 
objetivo de la clasificación de la estructura es dividir la vegetación en tres grandes 
grupos  (herbáceas,  matorral  y  árboles)  siguiendo  el  sistema  Prometheus 
(PROMETHEUS,  1999)  que  adapta  la  clasificación  NFFL  (Northern  Forest  Fire 
Laboratory) (ALBINI, 1976) a las condiciones mediterráneas.
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  La  nube de  puntos  LiDAR corresponde al  vuelo  realizado en el  año 2016.  El 
procesamiento de los datos LiDAR se ha realizado con LAStools (LASTOOLS, 2024). 
El primer paso fue normalizar la nube de puntos que, consiste en transformar el 
valor de la coordenada Z de cada punto con respecto a la altura del suelo, para ello 
se utilizó la herramienta lasground. A continuación, se eliminaron los puntos de 
ruido  y  se  filtraron  los  puntos  pertenecientes  a  la  vegetación,  mediante  las 
herramientas lasheight y lasclassify.

Los  puntos  fueron  segmentados  en  dos  grupos:  puntos  de  suelo  y  puntos  de 
vegetación. Los puntos de vegetación se clasificaron en: herbáceas (alturas < 0,20 
m) (aunque no se han considerado en el análisis), matorral (alturas entre 0,20 m y 
4 m) y árboles (alturas > 4 m) (PRICE and GORDON, 2016). La nube de puntos de 
vegetación normalizada correspondiente a cada parcela se utilizó para estimar las 
métricas estadísticas que representan la estructura de la vegetación. Las métricas 
consideradas de los retornos LiDAR han sido las siguientes: altura media, mediana, 
desviación  típica,  varianza,  altura  mínima,  altura  máxima,  asimetría,  kurtosis, 
percentil 10, percentil 90, coeficiente de variación. Además, se generó un código en 
el  software R que permitió  clasificar  los  modelos  de combustibles  siguiendo el 
modelo  de  clasificación  Prometheus  presentes  en  cada  parcela  y  calcular  la 
cobertura (%) de cada estrato arbóreo, siguiendo la Ecuación 1 . Para llevar a cabo 
el cálculo de las variables se ha utilizado el paquete lidR (ROUSSEL et al., 2020).

          (1)Cobertura (%) = (Pv/At) x 100

La Ecuación 1 compara los  píxeles de vegetación (Pv) detectados en el  área de 
estudio, con el área total de estudio (At).

2.
a.

i. Índices espectrales

  Las imágenes Sentinel-2 fueron seleccionadas en dos fechas diferentes: antes del 
incendio  (28  de  junio)  y  después  del  incendio  (21  de  septiembre)  procesadas 
mediante  el  software  QGIS.  Las  imágenes  se  descargaron  de  la  página  web 
Copernicus  (https://dataspace.copernicus.eu/).  El  proceso  de  selección  garantizó 
una  nubosidad  limitada  (<  1%)  de  las  imágenes  adquiridas,  y  el  sensor 
seleccionado  fue  el  Instrumento  Multiespectral  (MSI),  con  un  procesado  de 
Nivel-2A.  Las  bandas  utilizadas  en este  estudio  fueron las  de  10  m y  20  m de 
resolución por lo que se remuestrearon a 10 m utilizando el algoritmo K-NN de 
vecinos cercanos.

  Se calcularon los siguientes índices directamente relacionados con la severidad 
del  suelo:  el  índice  de  vegetación  de  diferencia  normalizada  (NDVI)  (DÍAZ-
DELGADO et al., 2003), el índice humedad de diferencia normalizada (NDWI) (GAO, 
1996),  el  índice normalizado de área quemada (NBR) (KEY and BENSON, 2006), 
diferencia normalizada de área quemada (dNBR) (MILLER and THODE, 2007) y el 
índice  de  diferencia  relativa  de  área  quemada  (RdNBR)  (MILLER  and  THODE, 
2007).  Las  ecuaciones  para  calcularlos  se  muestran  en  las  fórmulas  2-6 
respectivamente:

https://dataspace.copernicus.eu/
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         (2)NDVI=(NIR+RED)(NIR-RED)

         (3)NDWI=(GREEN-NIR)(GREEN+NIR)

         (4)NBR=(NIR-SWIR)(NIR+SWIR)

         (5)dNBR=NBRprefire-NBRposfire

         (6)RdNBR=(dNBR)(NBRprefire)0,5

Donde GREEN se corresponde con la banda 3,  RED con la banda 4,  NIR con la 
banda 8 y SWIR con la banda 12 del satélite Sentinel-2.

2.
a.

i. Análisis estadístico

  Se  ha  utilizado  la  técnica  no  paramétrica  RF  debido  a  su  eficacia  de 
procesamiento, robustez y fácil aplicación (TALUKDAR et al.,  2020). El RF es un 
método  de  aprendizaje  profundo  que  utiliza  datos  de  entrenamiento  para 
construir  múltiples árboles de decisión e indicar su clase modal.  El  análisis  RF 
corrige  el  sobreajuste  de  la  base  de  datos  de  entrenamiento  aleatoriamente 
mientras que el resto de los datos se utilizan en el proceso de validación cruzada 
para producir  una estimación de la  tasa  de  error.  El  algoritmo de  aprendizaje 
automático RF permite modelizar la distribución espacial de la severidad del suelo 
y evaluar la importancia de cada variable explicativa en cada nivel.

  Para la modelización se utilizaron dos conjuntos de datos correspondientes a las 
condiciones del suelo, el primero antes de incendio forestal en el que se incluyen 
todas las variables explicativas excepto los índices calculados post incendio y el 
segundo modelo que incluye todas las variables y los índices dNBR y RdNBR. De 
este modo, los modelos generados permiten estimar la capacidad del método para 
predecir  la  severidad  del  suelo  clasificada  previamente  en  dos  niveles: 
Baja/moderada y Alta/extrema, ajustando las variables explicativas propuestas.  Se 
han  evaluado  la  multicolinealidad  de  las  variables  predictoras  mediante  un 
análisis de correlación de Pearson, considerando un umbral de 0,75 (OLIVEIRA et 
al., 2012), y un factor de inflación de la varianza (VIF), considerando los valores 
inferiores a 5 (colinealidad baja)  . Además, se utiliza un modelo logístico binomial 
como una herramienta exploratoria y explicativa, que determina la influencia de 
las variables predictoras sobre la severidad del suelo. El modelo logístico binomial 
permite  optimizar  el  conjunto  de  datos,  eliminando  las  variables  altamente 
correlacionadas y asegurando que el rendimiento de los modelos RF sea máximo. 
Por último, utilizando las variables seleccionadas se entrenan los modelos RF para 
cada conjunto de datos basados en el ajuste de 4.000 árboles de clasificación.
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  Finalmente se ha elaborado el  mapa de predicción de la  severidad del  suelo 
utilizando el software QGIS. Primeramente, se generaron las capas ráster de las 
variables  predictivas  con  mayor  importancia,  identificadas  previamente.  A 
continuación, se normalizaron los valores de Mean Decrease Accuracy asignando 
pesos  proporcionales  a  cada  variable  en  función  de  su  importancia  en  la 
predicción. Posteriormente, se combinaron las variables para obtener el mapa de 
predicción de  severidad con una resolución de  2  m,  que  es  posteriormente  es 
reclasificado en los niveles de severidad baja/moderada y alta/extrema.

3. Resultados

El  modelo  RF  basado  en  las  variables  explicativas  antes  de  incendio  predice 
severidad del suelo con una precisión del 69,57% (Tabla 1). Mientras que el modelo 
después de incendio predice la severidad del suelo con una precisión del 82,61% 
(Tabla 2).

Tabla 1. Capacidad predictiva del modelo de severidad del suelo antes de incendio 
(Estimación de error OOB)

Predichos

Observados Error (%)

Baja/moderada 15 8 34,78

Alta/extrema 6 17 26,08

                                                         OOB         30,43

La matriz de confusión muestra errores equilibrados entre las dos clases, con tasas 
de clasificación errónea idénticas para las clases Alta/extrema y Baja/moderada. El 
rendimiento  predictivo  del  modelo  fue  mayor  para  los  niveles  de  severidad 
Alta/extrema en el modelo antes de incendio, con una precisión del 74%.

Tabla 2. Capacidad predictiva del modelo de severidad del suelo después de incendio 
(Estimación de error OBB)

Predichos

Observados Error (%)

Baja/moderada 18 5 21,74

Alta/extrema 3 20 13,04

                                                         OOB         17,39

El modelo después de incendio muestra una tasa de error de predicción menor que 
el modelo antes de incendio. La matriz de confusión muestra una tasa de error 
más baja  para  la  clase  Alta/extrema (13,04%)  que para la  clase  Baja/moderada 
(21,74%).
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  En ambos modelos se determinó la importancia de las variables utilizando el 
criterio de disminución media de precisión (MDA) que mide el impacto de cada 
variable en la precisión del modelo. En la Figura 2 se muestra la importancia de las 
variables explicativas en el modelo antes de incendio. 

Figura 2. Gráfica de disminución de la precisión media de las variables del modelo 
antes de incendio Folgoso do Courel, n=4.000, m=3.

Las variables con mayor importancia para predecir las clases de severidad después 
de incendio forestal,  con MDA superior al  10 %, han sido la altura máxima, la 
orientación  y  la  curtosis.  En  la  evaluación  previa  de  multicolinealidad  se  han 
eliminado del entrenamiento las variables altamente correlacionadas (> 0,75) lo 
que ha mejorado el resultado del modelo de entrenamiento pasando de un OOB de 
tasa de error del 36,95% al 30,43% con las variables filtradas antes de incendio.

  La variable de mayor importancia ha sido la altura máxima en el modelo RF antes 
de incendio, en la que se ha obtenido un valor 20,46 m en las zonas de alta/extrema 
severidad y de 14,85 m en las zonas de baja/moderada severidad (Krustall-Wallis, 
X2 = 4,5881, p-value =0,03219). Sin embargo, las mayores diferencias significativas 
según la severidad corresponden a los valores correspondientes a la desviación 
típica  en  la  altura  de  los  datos  LiDAR  (Krustall-Wallis,  X2 =  2,8989,  p-value 
=0,008114 con valores de 2,59 m en zonas de severidad baja/moderada y 5,05 m en 
zonas  de  severidad  alta/extrema).  La  severidad  varía  según  la  orientación 
(Krustall-Wallis, X2 = 7,0081, p-value =0,0886), con orientación Sureste en las zonas 
de severidad baja/moderada y Suroeste en zonas de severidad alta/extrema. Por 
otro  lado,  el  índice  NDWI  calculado  antes  de  incendio  no  muestra  cambios 
significativos según las clases de severidad (Krustall-Wallis, X2 = 0,087967, p-value 
=0,7668).

  En  la  Figura  3  se  muestra  la  importancia  de  las  variables  explicativas  en el 
modelo después de incendio.
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Figura 3. Gráfica disminución de la precisión media después de incendio Folgoso do 
Courel, n=4.000, m=3.

Las variables con mayor importancia para predecir las clases de severidad después 
de incendio forestal,  con MDA superior al 20%, son la altura máxima, el índice 
dNBR,  la  curtosis,  y  la  orientación,  además el  índice NDWI,  desviación típica y 
asimetría han mostrado una importancia mayor al 10% en le precisión después de 
incendio.

   La variable de mayor importancia ha sido la altura máxima en el modelo RF 
después de incendio, en la que se ha obtenido un valor 20,39 m en las zonas de 
alta/extrema severidad y  de  15,71  m en las  zonas  de  baja/moderada severidad 
(Krustall-Wallis, X2 = 4,1296 p-value =0,04214). Los valores de dNBR han sido más 
altos  en  zonas  de  baja/moderada  severidad  (0,40)  que  en  zonas  alta/extrema 
severidad (0,33) (Krustall-Wallis,  X2 = 6,0004 p-value =0,0143).  Los cambios más 
significativos  entre  las  diferentes  clases  de  severidad  se  observan  en  el  índice 
NDWI  calculado  después  de  incendio  (Krustall-Wallis,  X2  =  10,359,  p-value 
=0,001289). Por otro lado, la orientación no muestra cambios significativos en este 
modelo según el tipo de severidad (Krustall-Wallis, X2 = 0,26654, p-value =0,6057). 
Por último, los valores de curtosis obtenidos en zonas de severidad alta/extrema 
(2,75)  también  difieren de  los  obtenidos  en  zonas  de  severidad baja/moderada 
(4,80).

  La metodología presentada permite generar el mapa de predicción de severidad 
del suelo basado en el modelo RF después de incendio forestal . En el mapa (Figura 
4) se representan las áreas clasificadas en dos niveles de severidad baja/moderada 
y alta/extrema. Para su elaboración, se seleccionaron las variables predictivas que 
tuvieron mayor contribución significativa en el modelo (Mean Decrease Accuracy > 
20), concretamente: altura máxima, dNBR, curtosis y orientación. La clasificación 
binaria  se  realizó  utilizando  como  umbral  el  valor  medio  del  ráster,  lo  que 
permitió distinguir objetivamente las zonas con mayor severidad.
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Figura 4. Mapa predictivo de la severidad del suelo en el modelo RF después de 
incendio forestal.

  En  la  matriz  de  confusión (Tabla  3)  muestra  una  evaluación detallada de  la 
precisión  de  la  cartografía  generada,  con  una  precisión  del  58%.  La  clase 
alta/extrema  fue  clasificada  incorrectamente  aproximadamente  el  52%  de  las 
veces, mientras que en la clase baja/moderada el error de clasificación fue del 31%. 
Estos  resultados  sugieren  que  el  modelo  predice  con  mayor  exactitud  la  clase 
baja/moderada  (69%),  aunque  presenta  tendencia  a  subestimar  la  clase 
alta/extrema. Por otro lado, los valores de precisión del usuario (57% para la clase 
baja/moderada y 61% para la clase alta/extrema) reflejan una capacidad moderada 
del  modelo  para  asignar  correctamente  las  clases  predichas  en  la  cartografía 
generada.

  Tabla 3. Matriz de confusión mapa predictivo severidad del suelo.
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Predichos

Observados Error de omisión

Baja/moderada 16 7 0.31

Alta/extrema 12 11 0.52

  Los resultados obtenidos, sugieren que el modelo tiene un desempeño desigual 
para las dos clases, con mejor precisión para la clase alta/extrema

4. Discusión

  La elaboración de un mapa de severidad del suelo es un paso importante en el 
proceso  de  evaluación  de  los  daños  ocasionado  después  de  incendio  forestal 
(PARSONS et al., 2010). Los mapas de severidad del suelo permiten, identificar las 
zonas  que  puedan  suponer  un  riesgo  de  erosión  del  suelo  dentro  del  área 
quemada,  reflejando  los  efectos  del  incendio  sobre  el  terreno,  además  de 
identificar las áreas prioritarias de intervención. Por lo tanto, es crucial elaborar 
mapas  de  severidad  del  suelo  lo  antes  posible  o  incluso  determinar  una 
metodología que permita predecir la severidad del suelo antes de incendio forestal. 
El objetivo principal de este trabajo fue desarrollar una metodología que permita 
predecir  la  distribución  espacial  de  la  severidad  del  suelo.  Mediante  el  uso 
combinado de datos LiDAR, satelitales y topográficos y su posterior modelado, se 
han obtenido resultados prometedores en cuanto a la predicción de la severidad 
del suelo con una precisión del 80% en el modelo después de incendio forestal.

  La altura máxima de la vegetación, la orientación del terreno y la curtosis han 
sido  las  variables  explicativas  con  mayor  influencia  en  ambos  modelos 
desarrollados.  En  concreto  se  han  obtenido  valores  de  altura  de  vegetación 
entorno a los 15 m para las áreas con severidad el suelo baja/moderada y entorno a 
los 20 m para las áreas de severidad alta/moderada en ambos modelos. La curtosis 
de los datos LiDAR muestra información relevante en cuanto a las características 
estructurales de la vegetación, obteniendo valores más bajos (2,75) para las zonas 
de severidad alta/moderada lo que indica la pérdida de vegetación y un perfil de 
altura más disperso después de incendio. La orientación ha demostrado ser una 
variable importante en ambos modelos, sin embargo, no se han observado cambios 
significativos en las clases de severidad después de incendio forestal.

Los  resultados  muestran  una  mejora  considerable  en  la  precisión  del  modelo 
después de incendio en concordancia con (FERNÁNDEZ-ALONSO et al., 2019). La 
predicción  después  de  incendio  puede  mejorar  el  rendimiento  de  clasificación 
debido a los cambios sufridos en la vegetación. Del mismo modo que FERNÁNDEZ 
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ALONSO  et  al.,  (2019)  la  predicción  de  la  clase  Alta/extrema  muestra  mejores 
resultados que la predicción de la clase Baja/moderada, con errores del 21,74% 
para  después  de  incendio  y  34,78% antes  de  incendio  forestal.  En  cuanto  a  la 
importancia de las variables explicativas, se obtienen diferencias importantes con 
respecto del trabajo actual. Las variables con mayor importancia predictiva en el 
presente trabajo después de incendio han sido: la altura máxima de la vegetación, 
el índice dNBR, la orientación y la curtosis, frente a la asimetría, índice RdNBR, CV 
de las alturas y la altura mínima obtenido por FERNÁNDEZ-ALONSO et al., (2019).

Los índices multiespectrales mostraron ser útiles en la evaluación de la severidad 
del suelo (BELTRÁN-MARCOS et al., 2021). En concreto, estos autores indican que el 
índice NDWI es el que mejores resultados obtiene en su investigación ya que se 
relaciona  fuertemente  con  el  índice  de  quema  de  suelo  compuesto  (CBSI), 
mostrando una capacidad de predicción global de 0,83. En nuestro estudio el índice 
NDWI también forma parte de las variables explicativas propuestas,  mostrando 
mejor capacidad predictiva en el modelo después de incendio forestal, siendo la 
variable en la que se muestran los cambios más significativos entre las diferentes 
clases de severidad.

TÜMAY et al., (2024) determinaron los parámetros edáficos más representativos en 
la severidad del suelo mediante el uso de índices espectrales y la temperatura de la 
superficie del terreno, con temperaturas de 300 °C en zonas de severidades altas. 
Se trata de un trabajo experimental en laboratorio que subraya la importancia de 
combinar el  índice dNBR con las  observaciones del  terreno.  Al  igual  que en la 
investigación actual, el índice dNBR es la segunda variable con mayor importancia 
en el  modelo predictivo después de incendio forestal,  con valores más altos en 
zonas  de  baja/moderada  severidad  (0,40)  que  en  zonas  alta/extrema  severidad 
(0,33).

5. Conclusiones

  La cartografía de la severidad del suelo es crucial de cara a la gestión estratégica 
del combustible de manera preventiva y para la planificación de las actividades de 
mitigación  después  de  incendio.  Por  otro  lado,  es  necesario  establecer  una 
metodología  que  permita  discriminar  entre  la  severidad  de  la  vegetación  y  la 
severidad  del  suelo  espacialmente  ya  que  existe  poca  bibliografía  sobre  la 
modelización de la predicción espacial de la severidad en el suelo.

  En este trabajo se presenta una metodología que permite predecir la severidad 
del suelo mediante el uso de los sistemas de información geográfica (QGIS) y el 
software estadístico R. Se determinan dos modelos mediante el uso del algoritmo 
RF  antes  de  incendio  forestal  y  después  de  incendio  forestal  para  predecir  la 
distribución de las categorías de severidad previamente examinadas en campo. La 
importancia  relativa  de  las  variables  explicativas  proporciona  información útil 
sobre  los  factores  determinantes  en  la  clasificación  de  la  severidad  del  suelo, 
siendo la  altura de la  vegetación la  variable con mayor importancia en ambos 
modelos predictivos en el caso del incendio de estudio localizado en Folgoso do 
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Courel en 2022 .  El resultado final es la cartografía espacial de la severidad del 
suelo.
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