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Resumen

Dentro de las variables más importantes para modelar el comportamiento de un 
incendio  forestal,  se  encuentran  las  variables  topográficas  y  las  características 
vegetacionales. En esta última, se identifican atributos en el dosel de copas, como 
la cobertura (%) y altura (m), y más específicamente los combustibles de copas, 
siendo la altura base del dosel - ABD (m) y la densidad aparente del dosel – DAD 
(kg/m3),  atributos fundamentales para entender el  comportamiento del  fuego a 
nivel superior (entre copas). Para completar la simulación de un incendio, también 
se  requiere  considerar  el  tipo  de  combustible  superficial.  Por  lo  tanto,  en este 
trabajo, se reportan un mapa de biomasa a escala paneuropea, las dos variables de 
combustibles  de  copas  y  la  variable  del  combustible  superficial  mediante 
productos  y  datos  satelitales,  inteligencia  artificial,  y  ecuaciones  alométricas 
especificas para las 16 especies forestales de mayor representatividad en Europa. 
La escala de trabajo fue a nivel paneuropeo, en donde las nueve capas disponibles 
(más  las  2  capas  de  incertidumbre  referente  a  los  combustibles  de  copas)  se 
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presentaron en un formato ráster y fueron co-registradas en el mismo sistema de 
coordenadas (WGS84) y a una resolución espacial aproximada de 100 m para el 
año 2020. Las capas ráster fueron distribuidas mediante una aplicación de Google 
Earth  Engine (GEE)  y  el  programa  R,  pudiéndose  visualizar  y  descargar  la 
información  a  distintos  niveles  administrativos  mediante  un  servidor  de 
combustibles  paneuropeo  (https://www.cirgeo.unipd.it/fire-res/app/).  Los  errores 
reportados en ABD y DAD fueron de 3,9 m y 0,099 kg/m3, respectivamente, según el 
error cuadrático medio, utilizando datos de campo como parte de una validación 
independiente,  que  combinó  información  LiDAR  con  mediciones  de  campo  en 
países provenientes de distintas latitudes (Portugal, Italia, Grecia, y Noruega). En 
síntesis, la información proporcionada cuenta con un grado de precisión razonable 
para la mitigación, como consecuencia de los análisis proporcionados a partir de 
las  simulaciones de incendios  forestales  a  escala paneuropea.  Esta  información 
sobre combustibles, toma especial interés para países que actualmente no cuentan 
con información para ejecutar este tipo de simulaciones.

Palabras clave

Datos  satelitales,  inteligencia  artificial,  ecuaciones  alométricas,  Web-GIS, 
simulación de incendios, toma de decisiones, prevención de incendios

1. Introducción

En Europa, los incendios forestales han afectado una superficie de 837.212 ha, lo 
que corresponde a una total  de 7.854 incendios forestales durante el  año 2022, 
cifras  que  solo  incluyen  a  los  países  pertenecientes  a  la  EU-27  (EUROPEAN 
COMMISSION,  2024),  ya que incluyendo países  non EU y del  norte  de África  y 
medio  oriente,  esta  cifra  sobrepasa  los  14  millones  de  hectáreas  afectadas, 
traducidas en más de 13 mil incendios forestales solo para un mismo año.  Los 
incendios forestales están fuertemente influenciados por tres variables biofísicas 
como las condiciones climáticas, vegetacionales, y topográficas (MEIGS et al., 2020). 
Dentro  de  estas  variables,  información  referente  a  la  caracterización  de  la 
vegetación es fundamental para entender el comportamiento de un incendio, lo 
que permite mitigar potenciales daños mediante el apoyo en la toma de decisiones 
en su gestión y prevención (RYAN, 2002; MATTHEWS et al., 2012; LABENSKI et al., 
2023). En la actualidad, se cuenta con un amplio rango de información satelital, 
tanto de sensores pasivos (datos ópticos como Sentinel-2 y Landsat 8) como activos 
(información SAR o GEDI) (HEISIG et al., 2022), que pueden ser un soporte en la 
prevención  de  estos  incendios.  Dicha  información  satelital,  que  caracteriza  los 
principales factores en los incendios, debe ser incorporada como fuentes de datos a 
programas que puedan simular el  comportamiento de un incendio.  Entre  tales 
factores  destacan  características  topográficas,  como  elevación,  pendiente,  y 
exposición; la estructura y distribución vegetacional, como la altura base del dosel 
(ABD; m), la densidad aparente del dosel (DAD; kg/m3) y combustibles superficiales 
mediante  distintos  tipos  de  codificaciones.  Específicamente,  esta  información 
permite predecir variables como la tasa de dispersión (m/s), longitud de llama (m), 
probabilidad de queda (%),  intensidad de la línea de fuego (kW/m),  entre otras 
variables que permiten detectar las áreas de mayor riesgo, y, por lo tanto, ejecutar 
medidas  de  mitigación  (HALL  &  BURKE,  2006;  MUTLU  et  al.,  2008;  KUCUK  & 
SEVINC,  2023;  KUDLACKOVA  et  al.,  2024).  En  la  actualidad,  existen  diversos 
programas  que  permiten  simular  el  comportamiento  de  un  incendio,  como 
aquellos  desarrollados  por  el  Servicio  Forestal  de  los  Estados  Unidos  FARSITE 
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(FINNEY, 2004), FlamMap (FINNEY, 2006) y FSim (FINNEY et al., 2011), y también el 
programa Prometheus en Canadá (TYMSTRA et al.,  2010), el Wildfire Analyst en 
España (MONEDERO et al., 2019), o el Cell2Fire en Chile (PAIS et al., 2021).

Sin embargo, para proveer de información fiable y de diversas características a 
estos  programas  de  simulación,  es  muy  necesario  contar  con  servidores  que 
puedan disponer de datos de manera interactiva, para que la información pueda 
ser  visualizada  y  descargada  de  manera  fácil  y  rápida.  Por  ejemplo,  ROLLINS 
(2009)  desarrolló  el  LANDFIRE,  que  entrega  información  espacial  sobre  el 
combustible  forestal  y  los  regímenes  de  incendios  para  los  Estados  Unidos  en 
píxeles de 30 m de resolución (http://www.landfire.gov). Por otra parte, KRSNIK et 
al. (2020) han implementado un servidor de datos para Cataluña a una resolución 
espacial  de  20  m.  Estos  datos,  que  combinan  información  topográfica  y 
vegetacional, permiten evaluar los riesgos del combustible y del comportamiento 
del  fuego  bajo  diferentes  escenarios  meteorológicos  para  toda  Cataluña.  En 
Europa,  existe  información  disponible  a  escala  paneuropea  tanto  a  nivel 
topográfico,  como  vegetacional.  Información  en  relación  con  la  elevación, 
pendiente,  y  exposición se encuentra disponible  a  nivel  global  (TADONO et  al., 
2016), que, a través de un modelo superficial del terreno, es posible derivar las 
variables ya mencionadas. Por otra parte, información referente a los atributos de 
dosel de copas como cobertura (%) y altura (m), se encuentran disponibles a través 
de  HANSEN  et  al.  (2013)  y  LANG  et  al.  (2023),  respectivamente.  Además,  las 
variables de combustibles de copas también se encuentran disponibles para toda 
Europa y actualizadas para el año 2020 (ARAGONESES et al., 2024; KUTCHARTT et 
al.,  2024b).  Por último, los combustibles superficiales se encuentran disponibles 
tanto a nivel global (PETTINARI & CHUVIECO, 2016),  como a escala paneuropea 
(ARAGONESES et al., 2023), este último se encuentra disponible a una resolución 
espacial de 1 km. No obstante, toda la información descrita anteriormente carece 
de un servidor que permita organizar los datos ráster de manera interactiva y 
armonizada para todos los países en Europa. Un servidor paneuropeo, como única 
fuente de datos para correr simulaciones, toma una gran relevancia para países 
que aún no cuentan con dicha información, hasta que tal información pueda ser 
mejorada mediante datos locales, como actualmente sucede en zonas de Portugal o 
España, en que los modelos de combustibles han sido generados a partir de datos 
LiDAR y trabajo de campo a una alta resolución.

2. Objetivos

La presente comunicación tiene como objetivo generar y entregar un conjunto de 
datos  coherentes  en  formato  ráster  que  permitan  caracterizar  el  peligro  y  el 
comportamiento  de  incendios  forestales  a  escala  paneuropea  mediante  un 
servidor interactivo. Específicamente, el trabajo tiene como propósito i) presentar 
mapas  de  biomasa  aérea  (BA;  Mg/ha),  combustibles  de  copas  (ABD;  m  y  DAD; 
kg/m3) y combustibles superficiales a escala paneuropea; ii) armonizar los datos en 
un mismo sistema de coordenadas y a una misma resolución espacial (100 m), que 
permita  correr  simulaciones  de  incendios  forestales  para  todos  los  países  con 
información  estándar;  iii)  proveer  métricas  de  incertidumbres  para  los 
combustibles de copas mediante el error medio cuadrático y el error porcentual 
medio absoluto; y iv) distribuir los datos ráster entre distintos niveles de NUTS 
(Nomenclatura  de  las  Unidades  Territoriales  Estadísticas)  mediante  una 
plataforma  Web-GIS,  lo  que  organiza  la  información  ráster  desde  países  hasta 
provincias (desde el NUTS 0 al NUTS 3), optimizando su tiempo de descarga según 
la necesidad del usuario,  en caso que no se requiera descargar todo el  sistema 
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paneuropeo.   
3. Metodología

El área de estudio abarcó todo el continente paneuropeo, incluyendo a países que 
no forman parte de la EU-27, como Suiza o el Reino Unido, lo que se traduce en un 
área  aproximada  de  4,9  millones  de  km2.  Para  toda  el  área  de  estudio,  se 
produjeron los mapas de biomasa aérea, combustibles de copas, y combustibles 
superficiales, este último según la metodología y codificación propuesta por SCOTT 
&  BURGAN  (2005),  mientras  que  las  capas  relacionadas  con  la  topografía 
(elevación, pendiente y exposición), y con los atributos de dosel de copas, como 
altura y cobertura se obtuvieron de trabajos previos (detallados en la sección 3.1), 
que disponen de conjuntos de datos a nivel global y de forma actualizada. 

Figura 1. Área de estudio que abarca todo el territorio paneuropeo, incluyendo las 21 
cuadrículas utilizadas para el entrenamiento, predicción y actualización al año 2020 

de la de biomasa aérea total (izquierda; PIROTTI et al., 2023), y las áreas de 
validación para las variables de combustibles de copas (derecha; KUTCHARTT et al., 

2024a).
3.1 Coberturas obtenidas mediante trabajos previos

La información topográfica, como las variables de elevación (m), pendiente (º) y 
exposición (º), son fundamentales para poder predecir el comportamiento de un 
incendio forestal, dicha información fue derivada a partir de un modelo digital de 
superficie  global  (ALOS  World  3D),  que  originalmente  estaba  a  una  resolución 
espacial  de  30  m  (1  arcsec),  mediante  el  instrumento  de  teledetección 
pancromática.  Esta  información  ha  sido  proporcionada  por  la  Agencia  de 
Exploración Aeroespacial de Japón (TADONO et al., 2016) mediante el ALOS PRISM. 
Las tres variables fueron remuestreadas a una resolución espacial de 100 m, para 
armonizar los datos con las posteriores capas de vegetación producidas por los 
autores.

Misma situación se reporta con las variables de altura (m) y cobertura de dosel (%). 
En el caso de la altura de dosel, esta variable fue proporcionada por LANG et al. 
(2023) a una resolución espacial de 10 m, dicha información se obtuvo mediante 
modelos  de  Deep  Learning,  combinado  con  datos  de  GEDI  (Global  Ecosystem 
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Dynamics  Investigation)  y  Sentinel-2.  Aunque  últimamente  se  han  reportado 
trabajos que han llegado a una resolución espacial de 1 m (TOLAN et al., 2024), 
debido a que las capas han sido remuestreadas a una resolución espacial menor 
(100 m), esta información no fue considerada en el presente trabajo. Los datos de 
cobertura  de  dosel  fueron  proporcionados  por  HANSEN  et  al.  (2013)  mediante 
datos satelitales a una resolución de 30 m, incluyendo actualizaciones sobre las 
pérdidas  de  cobertura  por  perturbaciones  (deforestación,  incendios  forestales, 
daños  por  viento,  etc.).  Al  igual  que  con  las  variables  topográficas,  los  píxeles 
fueron  remuestreados  desde  su  tamaño  original  a  los  100  m propuestos  en  el 
sistema paneuropeo.

3.2 Mapa de biomasa mediante datos satelitales e inteligencia artificial

La primera capa generada fue un mapa de biomasa aérea (Mg/ha) mediante 49 
covariables independientes, obtenidas a través de diferentes sensores y productos 
derivados de la teledetección. Las covariables utilizadas fueron bioclimáticas (19), 
mapas de cobertura del uso del suelo, altura y cobertura del dosel, composición de 
índices  de  vegetación  (EVI  y  NDVI)  obtenidos  mediante  Sentinel-2,  datos  SAR 
mediante Sentinel-1 y ALOS-2, un mapa vegetacional de especies forestales y un 
modelo digital de elevación mediante el ALOS World 3D (PIROTTI et al., 2023). Las 
fuentes originales de resolución espacial variaron entre 10 m (altura del dosel) y 1 
km  (datos  bioclimáticos),  por  lo  que  la  información  fue  remuestreada  a  una 
resolución espacial  de  100  m,  para  luego  ser  utilizada  en  el  entrenamiento  de 
algoritmos de machine learning mediante un muestreo estratificado a partir de un 
mapa  de  biomasa  existente  de  2018  (SANTORO  &  CARTUS,  2021).  Se  utilizó  el 
programa R mediante su librería H20 (LEDELL et al., 2022). Para la predicción de la 
biomasa  total  área,  se  corrieron  13  modelos,  en  los  que  se  seleccionaron 
aproximadamente 200.000 áreas de muestreo para su entrenamiento, utilizando la 
misma cantidad para su validación. Por ello, el mapa de biomasa previo fue de 
suma importancia, ya que este fue utilizado para la predicción y actualización de 
un nuevo mapa de biomasa para el año 2020. Debido a la gran variabilidad de las 
zonas bioclimáticas en Europa, desde vegetación esclerófila de baja altura y poca 
cobertura en zonas mediterráneas hasta bosques boreales en países escandinavos, 
los  modelos fueron estratificados dividiendo Europa a través de 21 cuadrículas 
(ver Figura 1).  De esta manera se limitó la varianza de las diferentes variables 
utilizadas, creando modelos más específicos a través de áreas más homogéneas, y 
extrayendo las métricas de error, como el error cuadrático medio (ECM) o el error 
absoluto  medio  (EAM),  individualizando  las  métricas  de  error  para  cada 
cuadrícula.

3.3 Mapa de combustibles de copas

Los combustibles de copas están referidos a la altura base del dosel (ABD) que es la 
distancia vertical desde el suelo hasta el inicio de la copa en metros, y a la densidad 
aparente del dosel (DAD) que es la fracción entre la biomasa foliar (ramillas finas y 
hojas)  y  el  volumen  del  dosel  en  kg/m3  (KUTCHARTT  et  al.,  2024b).  Para  la 
obtención de ambas variables, fueron combinados datos satelitales con ecuaciones 
alométricas  específicas  para  las  16  especies  forestales  más  representativas  en 
Europa. La primera variable a resolver fue la ABD, utilizando la información de la 
altura del  dosel  proporcionada por LANG et  al.  (2023),  como también los datos 
generados por BONANNELLA et al. (2022), que entregaban información sobre la 
probabilidad de la presencia de una de las 16 especies forestales, entregando una 
variabilidad espacial necesaria para su estimación. Por lo tanto, teniendo el valor 
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de un píxel como la altura total y sabiendo la presencia de la especie dominante, se 
crearon ecuaciones  alométricas  con más de  85.000  árboles  inventariados  entre 
países  provenientes  de  distintas  latitudes.  En  función  de  su  altura,  se  buscó 
predecir la ABD a través de modelos lineales utilizando algoritmos de regresión 
robusta de mínimos cuadrados recortados, lo que buscaba limitar el impacto de 
algunos  valores  atípicos  y  otras  desviaciones  del  modelo  de  regresión  lineal. 
Debido a la incerteza de la especie dominante por píxel, no se seleccionó una sola 
especie  por  píxel,  sino  que  se  ponderaron según su probabilidad de  presencia 
entre las especies más importantes. A continuación, se presentan las ecuaciones 
que se ajustaron y utilizaron para la predicción de la ABD:

Donde, en la ecuación 1, AD = altura del dosel, sp = conjunto de datos ráster que 
representa la probabilidad de las especies arbóreas y 

Para determinar la variable DAD el proceso fue más complejo, ya que se debió 
estimar la biomasa foliar del dosel. Por lo tanto, mediante la diferencia entre la 
altura  total  y  la  ABD  se  determinó  el  volumen  del  dosel,  y  a  través  de  las 
ecuaciones alométricas a nivel de componente arbóreo que fueron obtenidas de 
FORRESTER et al.  (2017), quienes armonizaron ecuaciones para toda Europa, se 
pudo obtener la masa seca. Es decir, a partir de la biomasa total y la biomasa foliar 
obtenida mediante estimaciones alométricas, se obtuvo el porcentaje de biomasa 
foliar,  siendo esto  clave  para  su  estimación.  Es  importante  mencionar,  que las 
funciones para estimar la biomasa a nivel de componentes fueron en función del 
DAP (cm). Sin embargo, la información disponible a partir del satélite era solo la 
altura  y  no  sus  respectivos  diámetros,  por  lo  tanto,  se  crearon  ecuaciones 
alométricas a la inversa, en donde el DAP (cm) fue predicho en función de la altura 
reportado por el  píxel.  A continuación,  se  presentan las  ecuaciones de manera 
simplificada y paso por paso de cómo se determinó la variable DAD:
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Donde, el BAfoliar= la biomasa aérea foliar fina entre ramillas y hojas (Mg/ha) que 
proviene de la biomasa aérea total (BAtotal), VD = volumen del dosel (m3), AD = 
altura del  dosel  (m),  DAP =  diámetro a  la  altura del  pecho a  1,3  m (cm),  sp  = 
presencia de la especie forestal yɛ = error del modelo utilizado. Más detalles sobre 
las fórmulas se pueden encontrar en KUTCHARTT et al. (2024b).

A continuación, se muestra el flujo de trabajo completo, destacando cada uno de 
los sensores y productos de teledetección utilizados (parte superior de la Figura 2) 
con su resolución espacial original (KUTCHARTT et al., 2024b), en combinación con 
la inteligencia artificial (algoritmos de machine learning) para la estimación de la 
biomasa aérea total, y con las ecuaciones alométricas que muestran sus respectivas 
variables independientes utilizadas en la predicción de sus respectivas variables 
respuesta, las que luego fueron utilizadas tanto para determinar la ABD, como la 
estimación de la biomasa foliar a partir de la biomasa total obtenida en PIROTTI et 
al. (2023).
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Figura 2. Flujo de trabajo combinando diferentes fuentes de datos de teledetección, 
inteligencia artificial y relaciones alométricas para determinar la biomasa aérea 

total y los combustibles de copas a escala paneuropea (KUTCHARTT et al., 2024b).

3.4 Métricas de error e incertidumbres en los combustibles de copas

Para la obtención de capas robustas en la estimación de combustibles de copas, 
tanto para los  modelos alométricos  creados como para los  mapas finales,  estas 
fueron validadas mediante las siguientes métricas de error:

Donde, n = número de los valores utilizados para calcular la precisión, 
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El  error  porcentual  medio  absoluto  (EPMA*)  fue  modificado  ligeramente  con 
respecto a la fórmula común de EPMA, ya que en este caso el  valor observado 
puede llegar a ser cero para el ABD, siendo habitual que las copas lleguen hasta el 
suelo,  especialmente en árboles jóvenes.  Más detalles  de como se calcularon la 
estimación de la incertidumbre, utilizando la regla de la cadena en el caso de la 
ABD, y la simulación de Monte-Carlo (MC) que incluyó un proceso interactivo, en el 
caso de la DAD, se encuentran en KUTCHARTT et al.  (2024b).  Esto último tiene 
mucha  relevancia,  ya  que  existe  una  propagación  del  error  a  partir  de  los 
productos  de  teledetección  utilizados,  especialmente  en  la  incertidumbre  en  el 
mapa de especies forestales, y porque, combinados con las ecuaciones alométricas, 
los errores aumentan la incertidumbre en los modelos utilizados.

3.5 Modelo de combustible superficial

La  metodología  utilizada  para  determinar  los  modelos  de  combustibles 
superficiales  se  basó  en  SCOTT & BURGAN (2005),  con  adaptación a  un marco 
europeo por ARAGONESES et al. (2023). A través de la metodología propuesta, los 
combustibles superficiales quedaron definidos por la disponibilidad de carga de 
combustible (disponibilidad de biomasa/vegetación) y las condiciones climáticas 
(húmedo  o  seco).  La  vegetación  fue  dividida  en  tres  principales  categorías, 
bosques,  matorrales  y  pastizales.  Otras  categorías  caracterizaron  condiciones 
incombustibles,  como  las  áreas  urbanas,  fuentes  de  agua,  nieve,  entre  otras. 
Mediante la metodología propuesta, fue de suma importancia llegar a un consenso 
entre las diferentes coberturas de uso de suelo,  CORINE Landcover 2018 a una 
resolución espacial de 100 m (BÜTTNER et al., 2021), Copernicus global land cover 
(GLC) a la misma resolución (COPERNICUS, 2021) y ESA World Cover 2021 v100 a 
10 m de resolución espacial (ZANAGA et al., 2021). El consenso entre las distintas 
capas  de  uso  de  suelo,  también  incluyó  información  sobre  la  estructura  de  la 
vegetación, como la altura y cobertura, y también de la biomasa de la vegetación 
mediante un proceso de árbol de decisiones. De esta manera, por ejemplo, si la 
categoría  de  uso  indicaba  bosques  de  coníferas,  pero  la  altura,  cobertura  y 
biomasa indicaban valores bajos, esto permitía hacer una verificación, y en caso de 
ser necesario, una corrección al código final asignado al modelo de combustible, 
modificando el código inicial a un código referido a una vegetación de matorral o 
pastizal.  Para  obtener  la  codificación  final  del  modelo  de  combustible,  fue 
necesario  cruzar  la  información de  los  usos  de  suelo  con valores  de  humedad 
calculados a partir de un índice de aridez. Tal índice fue estimado mediante datos 
bioclimáticos (precipitación, temperaturas, irradiación solar etc.) a una resolución 
espacial de 1 km por HIJMANS et al. (2005); se distinguieron seis categorías según 
lo propuesto por la FAO-UNEP (UNEP, 1992). 

3.6 Desarrollo de una plataforma Web-GIS a escala paneuropea

Todas  las  capas  anteriormente  descritas  (nueve)  fueron  incorporadas  en  una 
aplicación de Google Earth Engine (GEE), la que ofrece una infraestructura de big-
data necesaria  para  organizar  las  capas  ráster  utilizadas  y  creadas  durante  el 
trabajo,  incluyendo,  además,  las  dos  capas  de  incertidumbre  referidas  a  los 
combustibles  de  copas.  También  permite  compartir  la  información  en  línea 
mediante un servidor paneuropeo de mapas de combustibles (KUTCHARTT et al., 
2024c;  ver  https://www.cirgeo.unipd.it/fire-res/app/).  El  entorno  GEE  permite 
vincular las capas ráster a un portal web, mediante una interfaz de fácil manejo, 
utilizando también el  entorno R para algunos pasos de procesamiento,  como el 
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subconjunto de datos en los distintos niveles administrativos propuestos en los 
diferentes  NUTS  geográficos  (EUROSTAT,  2022),  almacenando  más  de  1.800 
archivos ráster para su descarga (ver ejemplo en Figura 3).

Figura 3. Demostración de los distintos niveles de capas ráster disponibles en el 
servidor de combustibles a nivel paneuropeo, desde el nivel 0 hasta el nivel 3 en el 

caso de Rumanía (KUTCHARTT et al., 2024c).

Además,  el  servidor  de  combustibles  a  nivel  paneuropeo  permite  al  usuario 
consultar a nivel de píxel. Es decir, el usuario puede interrogar un píxel (en el que 
se fijará un punto en rojo y permanecerá en activo), en el cual se abrirá una tabla 
de atributos con todas las variables disponibles de cada uno de los ráster ofrecidos 
por el servidor. De esta manera, el usuario, antes de descargar los datos, puede 
explorar la información de manera interactiva. Por último, esta aplicación permite 
descargar los datos de manera individual por ráster, como también mediante una 
carpeta comprimida en formato .zip, permitiendo la descarga de los nueve rásters 
en una única carpeta, además de los dos ráster de incertidumbre en el caso de los 
combustibles de copas.

4. Resultados

Los  resultados  presentados  en  esta  comunicación  son  una  síntesis  de  diversos 
trabajos realizados y publicados en diferentes revistas por los autores. En general, 
los  resultados  reportados  tanto  para  la  estimación  de  la  biomasa  aérea  total 
(Mg/ha),  como  de  los  combustibles  de  copas,  ABD  (m)  y  DAD  (kg/m3)  fueron 
satisfactorios,  considerando  especialmente  la  dificultad  en  la  escala  en  que  se 
trabajó (paneuropeo), como también en la dificultad de trabajar con las variables 
de  combustibles  de  copas.  Es  importante  hacer  hincapié  en  que  los  resultados 
fueron validados mediante un set de datos robustos, que fueron utilizados como 
datos  independientes  aproximados  para el  año 2020,  localizándose  en distintas 
formaciones vegetacionales.

4.1 Resultados del mapa de biomasa

Los  resultados  obtenidos  con  el  mapa  de  biomasa  fueron  separados  entre  la 
inclusión y no inclusión de los datos referentes a la vegetación de las 16 especies 
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forestales  entregadas por BONANNELLA et  al.  (2022),  con el  objetivo de ver su 
impacto en las métricas de error. Es decir, de las 49 covariables independientes 
que se utilizaron para predecir la biomasa, se probó en un principio con tan solo 
33 variables exploratorias, para luego utilizar el conjunto completo de datos. Los 
resultados fueron divididos por las 21 cuadrículas propuestas en la metodología 
(ver Figura 1), calculando el ECM de cada cuadrícula como se aprecia en la Figura 
4. Algunas cuadrículas como la B0, B1, o B4, entre otras no fueron incluidas debido 
a sus bajos valores de biomasa. El error obtenido que consideró toda Europa fue de 
un ECM de 32,4 Mg/ha y un EAM de 21,5 Mg/ha, mientras que, al considerar solo las 
cuadrículas individuales,  se apreciaron errores mayores,  como en el  caso de la 
cuadrícula  D2,  en  que  el  ECM  fue  de  54,7  Mg/ha,  la  que  estuvo  fuertemente 
influenciada  por  las  fuertes  pendientes  encontradas  en  regiones  alpinas.  Sin 
embargo, a excepción de las cuadrículas D2 y D3, los ECM no superaron los 40 
Mg/ha en el  caso del  modelo que utilizó todas las  covariables disponibles.  Más 
detalles se encuentran disponibles en PIROTTI et al. (2023).

Figura 4. Resultados del ECM (Mg/ha) por cada cuadrícula, utilizando 33 variables 
exploratorias (negro) y los 16 tipos de vegetación por especies forestales (gris). Los 

errores disminuyeron en cada una de las cuadrículas (PIROTTI et al., 2023).

Los resultados también fueron comparados con el mapa producido por el Climate 
Change  Initiative  Biomass  (Biomass_CCI)  de  la  European  Space  Agency  (ESA) 
(SANTORO & CARTUS, 2021), obteniendo diferencias que se reflejan a través de una 
desviación estándar de 55 Mg/ha y un sesgo de 17 Mg/ha (PIROTTI et al.,  2023),  
distribuyéndose  los  mayores  errores  en  las  zonas  alpinas  y  pirineos,  que 
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representaban una gran dificultad por sus terrenos escarpados.  Por otra parte, 
MICHELETTO (2024)  comparó los  resultados  del  mapa de  biomasa con datos  a 
partir de los inventarios nacionales forestales, dicha información se encontraba 
disponible a nivel de regiones (datos agregados) en países como Italia,  Francia, 
Alemania,  Polonia,  Suecia,  y  Finlandia,  identificando  los  mayores  errores  en 
regiones con alta presencia de pendientes, confirmando que el mapa de biomasa 
incrementa sus errores en base a la caracterización del terreno.

4.2 Resultados de los combustibles de copas

Los resultados obtenidos en los combustibles de copas fueron divididos entre dos 
tipos de validación. La primera incluyó solo siete áreas específicas en Portugal, que 
cuantificó el ABD y el DAD con datos LiDAR obtenidos entre los años 2020 y 2021 
(MIHAJLOVSKI et al., 2023) mediante tres métricas de error (Tabla 1). La segunda 
validación  incluyó  las  804  muestras  georreferenciadas  de  todo  el  sistema 
paneuropeo (Tabla 2), distribuyéndose las muestras entre Grecia (153), Italia (64), 
Noruega (176) y Portugal (411). Las muestreas georreferenciadas en campo fueron 
tomadas entre los años 2010 y 2020, y las áreas de las muestras variaron entre 314 
y 1.256 m2. 

Tabla 1. Métricas de precisión en siete áreas de Portugal con mapas de combustibles 
de copas derivados de datos LiDAR (KUTCHARTT et al., 2024a).

Combustibles de copas ABD (m) DAD (kg/m3)

ECM 0,890 0,020

EPMA 54% 57%

R 0,749 0,987

Tabla  2.  Métricas  de  precisión  utilizando los  804  muestreos,  y  combinando los 
resultados con las diferentes cubiertas forestales (%), para ambos combustibles de 
copas (KUTCHARTT et al., 2024a).

Métricas de precisión

Combustibles de copas ABD (m) DAD (kg/m3)

Cubierta forestal (%) CF >0 CF >80 CF >0 CF > 80

N 804 322 486 225

ECM 3,9 3,8 0,109 0,090

EPMA 61% 50% 77% 56%

R 0,445 0,524 0,309 0,412
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Figura 5. Validación con datos de campo para la altura base del dosel (m) a partir de 
todas las muestras (rojo) y con las muestras que caen solo en píxeles con una 
cobertura forestal igual o superior al 80% (azul) (KUTCHARTT et al., 2024b).

Las figuras 5 y 6, muestran la distribución y ajuste sobre el efecto de la cobertura 
forestal en ambas variables (ABD y DAD), lo que demuestra un mejoramiento en su 
ajuste a partir de píxeles que concentraban más de un 80% de cobertura.

Figura 6. Validación con datos de campo para la densidad aparente del dosel (kg/m3) 
a partir de todas las muestras (rojo) y con las muestras que caen solo en píxeles con 

una cobertura forestal igual o superior al 80% (azul) (KUTCHARTT et al., 2024b).

Los resultados obtenidos en el mapa de ABD mostraron mayores incertidumbres 
en las áreas alpinas y zonas boreales, identificándose una sobre estimación en esta 
variable  (Figura  7).  En  el  caso  de  las  zonas  boreales,  los  valores  de  ABD 
encontrados  fueron  relativamente  bajos,  pero  con  grandes  incertidumbres.  En 
general, se han identificado valores de ECM de entre 3 y 6 metros, lo que están 
fuertemente influenciado por la capa ráster de altura de dosel disponible de LANG 
et al. (2023), en la que en muchas áreas se evidencia una sobreestimación de las 
alturas por los efectos de las pendientes.
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Figura 7. Mapa de la altura base del dosel (ABD) en metros con las ubicaciones 
aproximadas y numero de las muestras de campo (puntos rojos) utilizadas para la 
validación (izquierda), y mapa de incertidumbre expresado con el error cuadrático 

medio (derecha) (KUTCHARTT et al., 2024b).

Por  otra  parte,  los  resultados  obtenidos  en  la  estimación  de  la  DAD  están 
fuertemente  correlacionados  con  la  fracción  de  la  biomasa  foliar,  ya  que  esta 
fracción depende tanto de la edad y como del estado de crecimiento en los árboles. 
Sin  embargo,  los  resultados  mostrados  en  la  Figura  8  (izquierda)  resultaron 
relativamente bajos, mostrando una tendencia contraria a los resultados obtenidos 
en la ABD, concentrándose los valores mayoritariamente menores a 0,04 kg/m3. 
Cabe recordar que, para la estimación de esta variable, el componente de biomasa 
en las ramas fue excluido de la masa dividida por el volumen del dosel, y también, 
que, en este último, las copas de los árboles no fueron segmentadas, incluyendo 
toda el área del dosel sin descontar los claros dentro del dosel.
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Figura 8. Mapa de la densidad aparente del dosel (DAD) en kilogramos por metro 
cúbico con las ubicaciones aproximadas y numero de las muestras de campo (puntos 
rojos) utilizadas para la validación (izquierda), y mapa de incertidumbre expresado 

con el error cuadrático medio (derecha) (KUTCHARTT et al., 2024b).
4.3 Mapa de combustible superficial

El  modelo  de  combustible  paneuropeo  fue  generado  principalmente  por 
coberturas de uso de suelo. Sin embargo, esta información podría tener errores 
desde  el  satélite  al  asignar  un  tipo  de  uso  de  suelo,  como  también  cambios 
dinámicos por perturbaciones. Mediante la metodología propuesta, los principales 
modelos  de  combustibles  se  basaban  en  tres  tipos  de  usos  de  suelo:  bosques, 
matorrales, y pastizales. Para evitar errores al asignar los principales modelos de 
combustibles, se ha desarrollado una aplicación móvil llamada FIRE-RES Geo-Catch 
app  (KUTCHARTT  et  al.,  2023),  que  tiene  como  objetivo  recolectar  imágenes 
frontales geo-etiquetadas,  que puedan describir el  paisaje e incluir información 
sobre sus coordenadas, precisión en su localización y orientación. De esta manera, 
se puede validar, por ejemplo, si un píxel al cual se le asignó el código SH7 (147), en 
el  que  queda  explícitamente  que  el  paisaje  debería  estar  dominado  por  una 
condición de matorral, antes de entender si el píxel se encuentra con una alta o 
baja  cantidad  de  combustible,  o  si  esta  en  una  condición  húmeda  o  seca,  es 
importante  validar  si  el  uso  de  suelo  visto  en  la  imagen  corresponde  con  la 
información que se derivó desde el satélite.
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Figura 9. Flujo de trabajo desde la recolección de datos en campo hasta el 
almacenamiento de las imágenes geo-etiquetadas y orientadas en un servidor (Web-

GIS) que almacena la información de manera simultánea, una vez que el usuario 
captura y carga la imagen en el servidor (KUTCHARTT et al., 2023).

Mediante la  Figura 9  se  pueden apreciar  algunos ejemplos  de cómo deben ser 
tomadas las imágenes geo-etiquetadas para su posterior posprocesamiento.  Más 
ejemplos están disponibles en el manual de SCOTT & BURGAN (2005), en que cada 
modelo  de  combustible  cuenta  con  una  imagen  que  representa  el  paisaje  del 
código de combustible en cuestión.

En la Figura 10 se muestran resultados de la segmentación, en la que las imágenes 
originales  fueron  segmentadas,  dependiendo  del  contexto  del  paisaje.  En  el 
ejemplo  A,  los  troncos  de  los  árboles  fueron  fácilmente  identificados,  como 
también los arbustos en el ejemplo B. Por último, en el ejemplo C, se identifica 
claramente el pastizal de manera continua. Actualmente el servidor cuenta con 
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9.647  imágenes  geo-etiquetadas  como parte  de  una  investigación en  curso  que 
permita validar el modelo de combustible paneuropeo con información de campo 
robusta y bien distribuida por toda Europa.

Figura 10. Ejemplo de segmentaciones a partir de imágenes geo-etiquetadas a partir 
de algoritmos encontrados en KIRILLOV et al. (2023).

Es importante mencionar, que, mediante técnicas de inteligencia artificial, como 
algoritmos utilizados en Deep Learning, no solo permiten segmentar los objetos, 
sino, que también permite extraer otros atributos de la vegetación, como rangos en 
la  altura  de  la  vegetación a  partir  de  segmentaciones  como la  mostrada en la 
imagen  de  abajo  por  CARMELO  (2024).  Esto  permitiría  profundizar  en  la 
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asignación del código final del combustible, y no solo validando su principal uso de 
suelo.

Figura 11. Ejemplo de segmentación de objetos mediante técnicas de Deep Learning a 
partir de imágenes obtenidas a través de teléfonos móviles (CARMELO, 2024).

4.4 Servidor de combustibles a escala paneuropea

Mediante  una  aplicación  de  Google  Earth  Engine,  que  se  complementa  con 
funciones en el ambiente de programación en R (AYBAR et al., 2020), se ha creado 
un  servidor  de  datos,  en  que  todos  los  ráster  creados  y  recopilados  a  nivel 
paneuropeo durante el proyecto FIRE-RES, se encuentran organizados de manera 
armonizada en una plataforma interactiva. Ella permite visualizar la información 
y  descargar  los  datos  ráster  a  distintos  niveles  geográficos,  desde  países  hasta 
provincias según niveles de NUTS, incluyendo más de 1.800 figuras en formato 
ráster para su descarga (ver Figura 12). La obtención de la información puede ser 
mediante la descarga de todo el compilado de rásters en el NUTS seleccionado, a 
través  de  una  carpeta  comprimida  en  formato  zip,  como  también  mediante 
descargas individuales según la necesidad del  usuario.  Antes de la descarga,  el 
usuario tiene la posibilidad de interrogar cada píxel, es decir, una vez que se ha 
seleccionado el píxel, automáticamente se visualiza una tabla con la información 
de  cada  una  de  las  capas  disponibles  en  el  servidor,  incluyendo  las  capas  de 
incertidumbre en los combustibles de copas.
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Figura 12. Una vista del servidor y como funciona el proceso de descarga de los 
datos, seleccionando primero la variable de interés, luego seleccionado el país y el 
nivel de NUTS requerido, lo que permite visualizar el ráster e interrogar cualquier 

píxel en cuestión antes de proceder a la descarga de datos (KUTCHARTT et al., 2024c)
5. Discusión

El primer mapa que se produjo fue el de la biomasa aérea total. Si bien ya existían 
mapas  a  escala  global  o  continental,  como  los  mapas  de  biomasa  que  fueron 
comparados por AVITABILE & CAMIA (2018) para toda Europa, comparando las 
coberturas  de  biomasa  de  diferentes  autores  entre  los  años  2008  y  2014, 
incluyendo información armonizada que contaba con información de campo. Estos 
mapas no solo provenían de diferentes años, también con distintas resoluciones 
espaciales y metodologías,  siendo necesario desarrollar una metodología propia 
que  permita  ir  actualizando  esta  información  de  manera  permanente.  En  la 
actualidad, el mapa más utilizado y actualizado ha sido generado por el proyecto 
de  la  ESA  Climate  Change  Initiative  (Biomass_cci),  siendo  actualizado 
permanentemente  con  datos  satelitales  disponibles  para  el  año  2020, 
principalmente  alimentado  por  datos  SAR  (ALOS-PALSAR-2  y  Santinel-1)  y 
estructura de la  vegetación,  como altura y  densidad de dosel  (SANTORO et  al., 
2024).  Dicha  información  es  de  gran  ayuda  para  monitorear  los  cambios  de 
biomasa  en  el  tiempo.  La  cuantificación  de  la  biomasa  no  solo  permite  poder 
comparar fluctuaciones de carbono, sino que también es una cobertura que ayuda 
a entender el peligro y el potencial comportamiento de un incendio forestal. La 
cobertura de biomasa tiene dos funciones, la primera es integrar esta información 
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como una de las variables en un simulador de incendios, y la segunda, de manera 
indirecta  ayuda  a  estimar  la  biomasa  foliar,  que  es  una  de  las  variables  a 
considerar en el combustible de copas, específicamente en la DAD (kg/m3). Por lo 
tanto, es fundamental poder contar con información que haya sido rigurosamente 
validada con datos de campo. Debido a que la resolución espacial es de 100 m, es  
difícil  validar  con  información  proveniente  de  los  inventarios  forestales 
nacionales, ya que esta información se distribuye en superficies menores (500 o 
1000  m2),  lo  que  no  cubre  toda  la  variabilidad  del  píxel,  como  se  explica  en 
PIROTTI et al. (2023). Otra complicación es la temporalidad de los datos, ya que 
normalmente los inventarios forestales nacionales se realizan cada 10 años, lo que 
implica  que  no  necesariamente  la  información  satelital,  que  normalmente 
proviene de diferentes años por la combinación de diferentes sensores pueda estar 
disponible para un mismo año de interés. Haciendo muy difícil que la información 
satelital  pueda  ser  comparada  con  información  de  campo  en  un  mismo  año. 
Aunque la información de campo, en la mayoría de los casos, proviene de años 
anteriores a la información obtenida mediante la teledetección, esta información 
puede  ser  actualizada  mediante  funciones  de  crecimiento,  aunque  no  es  el 
escenario ideal para una validación robusta en la estimación de la biomasa, ya que 
aumenta aún más su incertidumbre en la estimación.

Las capas que se desarrollaron posteriormente fueron los combustibles de copas 
(ABD y DAD). Debido a la dificultad de contar con información a nivel vertical de la 
vegetación, y con estratificación de la biomasa a nivel de componentes a escala 
paneuropea, se ha desarrollado un método innovativo, combinando información 
derivada de la teledetección con ecuaciones alométricas. Las principales fuentes de 
información a partir de datos satelitales fueron el mapa de biomasa generado por 
PIROTTI  et  al.  (2023),  un  mapa  de  distribución  de  especies  forestales  por 
BONANNELLA et al. (2022), y una cobertura de altura de dosel generada por LANG 
et al.  (2023).  Los resultados son satisfactorios,  ya que cuentan con un grado de 
precisión razonable para ser utilizados en la simulación de incendios forestales a 
escala paneuropea, sobre todo para países que aún no cuentan con información de 
combustibles para sus simulaciones.  Sin embargo,  es  importante considerar las 
limitaciones de este trabajo, que comienzan con la incertidumbre de los productos 
generados a partir de la teledetección, que luego se une a la incertidumbre de los 
modelos  alométricos  específicos  que  se  aplican  a  cada  una  de  las  16  especies 
forestales.  En  el  caso  del  mapa  de  especies  forestales,  este  solo  indica  la 
probabilidad de la presencia de las especies en el píxel en cuestión, considerando 
que un píxel puede tener la presencia de dos o más especies en un mismo píxel de 
100  m,  para  mitigar  este  problema,  se  trabajó  mediante  ponderadas.  La 
importancia de identificar la especie o las especies de manera correcta dentro del 
píxel  es  fundamental,  ya  que,  si  esta  información  es  errónea,  esto  también 
repercute en la selección del modelo alométrico a utilizar. Otra complicación de 
trabajar  con  esta  cobertura  vegetacional,  es  que  cubre  solo  las  16  especies 
forestales más importantes de Europa, pero no incluye otras especies importantes, 
sobre todo en plantaciones forestales que son propensas a incendios forestales, 
como en el  caso de  Eucalyptus spp.,  muy propensas a incendios en el  norte de 
España y Portugal.

En el caso de los modelos de combustibles superficiales, estos se obtienen mediante 
coberturas de uso de suelo, que integran información meteorológica del estado de 
humedad en la  vegetación (húmeda o  seca).El  identificar  el  tipo  de  vegetación 
(bosque, matorral, pastizal) permite saber la carga de combustible, la que según la 
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nomenclatura propuesta  por SCOTT & BURGAN (2005),  estratifica la  vegetación 
para llegar a un modelo de combustible más específico. Sin embargo, tanto por 
errores que puedan provenir desde la información satelital, como también por la 
misma  dinámica  de  la  vegetación,  es  muy  difícil  poder  validar  un  modelo  de 
combustible,  sobre  todo  al  ser  una  variable  cualitativa.  Por  ello,  los  códigos 
asignados al  modelo de combustible obtenidos a partir de información satelital 
podrían ser erróneos. Debido a esta problemática, se ha desarrollado la FIRE-RES 
Geo-Catch app (KUTCHARTT et al., 2023), con la idea de generar una herramienta 
que  pudiera  recolectar  información de  campo georreferenciada,  y  en donde,  a 
través  de  una  simple  imagen  geo-etiquetada  que  describa  el  paisaje  de  la 
vegetación,  pueda  validar  el  modelo  de  combustible.  Esta  investigación  se 
encuentra  en  curso,  ya  que mediante  algoritmos  de  Deep Learning  (DL)  se  ha 
logrado segmentar las  imágenes y extraer atributos de altura de la  vegetación, 
permitiendo no solo validar el combustible principal, sino también identificar la 
carga de combustible de manera más robusta.

El  servidor  de  combustibles  a  nivel  paneuropeo  viene  a  suplir  una  necesidad 
importante  en  Europa,  en  donde  la  información  pueda  estar  organizada  y 
disponible para su descarga para toda la Union Europea. Como previamente se ha 
mencionado, la existencia de servidores de datos no es reciente, ya que ROLLINS 
(2009) y KRSNIK et al. (2020) han desarrollado estas plataformas, tanto para los 
Estados Unidos como para Cataluña, respectivamente. Sin embargo, el desafío y el 
esfuerzo  no  solo  forma  parte  en  la  creación  de  esta  plataforma,  sino  que  el 
principal  esfuerzo  se  debe  centrar  en  su  mantenimiento,  actualización  y 
mejoramiento. Es muy importante a futuro poder llegar a una escala de resolución 
más  operativa,  como  la  propuesta  por  ROLLINS  (2009)  a  30  m  de  resolución 
espacial, aunque podría ser complejo para una escala paneuropea. También, sería 
muy relevante poder integrar trabajos como el  de ARAGONESES et  al.  (2024)  y 
KUTCHARTT  et  al.  (2024b)  que  cuentan  con  información  valiosa  de  campo 
distribuidas en distintas zonas geográficas para la validación en los combustibles 
de copas, siendo muy importante fusionar ambos trabajos a futuro y poder contar 
con capas que contengan una menor incertidumbre en sus errores, generando una 
mayor  confianza  en  los  usuarios  finales  que  utilizaran  esta  información  para 
simular incendios locales en sus regiones.

5. Conclusiones

Las capas ráster producidas en este trabajo, desde el mapa de biomasa área (BA),  
pasando por los combustibles de copas (ABD y DAD), y finalmente produciendo un 
mapa  de  combustibles  superficiales  basándose  en  la  codificación  de  SCOTT  & 
BURGAN  (2005)  han  resultado  satisfactorios  para  las  necesidades  sobre  la 
simulación  de  incendios  forestales  a  una  escala  paneuropea,  obteniendo  una 
resolución espacial de 100 m, siendo de esta forma una cartografía operativa en 
comparación  a  otras  fuentes  de  datos  de  menor  resolución  (1  km).  Por 
consiguiente,  se  asume  un  grado  razonable  de  significancia  en  los  mapas 
producidos. En el caso de la BA, esta capa fue producida mediante algoritmos de 
inteligencia artificial, actualizando la información para el año 2020, siendo crucial 
tanto para incluir una nueva capa ráster en la simulación de los incendios, como 
también  una  variable  fundamental  para  extraer  la  biomasa  foliar,  y 
posteriormente poder determinar la DAD. Por otra parte, las ya mencionadas capas 
de combustibles de copas, que fueron determinadas mediante datos satelitales y 
procesadas  a  través  de  un  enfoque  mixto  utilizando  la  inteligencia  artificial  y 
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modelos alométricos.  Estos últimos fueron creados específicamente para ambas 
variables (ABD y DAD) utilizando datos abiertos y datos proporcionados por los 
coautores, como también funciones alométricas obtenidas mediante literatura en 
el  caso  de  las  ecuaciones  de  biomasa  a  nivel  de  componente  arbóreo  (tronco, 
ramas,  y  hojas).  Ambas  capas  contaron  con  sus  respectivos  valores  de 
incertidumbre, la que conto con un set de datos independientes de 804 muestras, 
obtenidas  mediante  datos  LiDAR y  mediciones  de  campo en cuatro  países  que 
hacen parte del consorcio FIRE-RES (Portugal, Grecia, Italia, y Noruega), cubriendo 
un amplio rango latitudinal. Por lo tanto, las métricas de error reportadas para el 
ABD y DAD fueron las siguientes, coeficiente de correlación (R) de 0,45 y 0,31; el 
error cuadrático medio (ECM) de 3,9 m y 0,110 kg/m3; y el error porcentual medio 
absoluto (EPME) de 61% y 77%, respectivamente. Es importante hacer notar, que 
las métricas de error mejoran significativamente en píxeles en donde la cubierta 
forestal supera el 80%. Por otra parte, el mapa de combustibles fue producido bajo 
el  consenso  de  distintas  capas  de  uso  de  suelo,  incorporando  variables  de 
estructura forestal para la obtención de resultados más robustos. En síntesis, las 
nuevas  capas  producidas  en  este  trabajo,  y  la  integración  de  información  ya 
disponible  mediante  otros  autores  fue  armonizada  en  un  mismo  sistema  de 
referencia  de  coordenadas,  a  una  misma escala  de  resolución  espacial  en  una 
aplicación  web-GIS,  en  donde  los  usuarios  pueden  visualizar  y  descargar 
información  para  definir  planes  de  prevención  y  mitigación  en  incendios 
forestales en toda Europa. 
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