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Resumen

La deteccion y delimitacién precisa de incendios forestales (IF) es un desafio
significativo en condiciones atmosféricas adversas, como la presencia de nubes o
humo. Los sensores satelitales activos, como el radar de apertura sintética (SAR),
han demostrado ser efectivos en estas situaciones. Este estudio aborda el IF “Las
M4dquinas” en la region del Maule (Chile), ocurrido en el verano de 2017, que afectd
aproximadamente 160,000 ha. segun lo identificado por la Corporacion Nacional
Forestal de Chile (CONAF), siendo este un evento de gran magnitud sin precedentes
a escala global. Utilizando im&genes SAR de ALOS-2 (banda L, modo Dsc) y
Sentinel-1 (banda C, modo Dsc), procesadas con el software AMSTer Software, para
determinar la superficie afectada (SA) del incendio bajo condiciones de nubosidad
y humo. Mediante QGIS, se gener6 una composicion de Intensidad-Coherencia y
una clasificacién supervisada para delimitar cartograficamente la SA. Los
resultados indicaron que la polarizacién HH de ALOS-2 estimé una SA de 116,066
ha, siendo la mas precisa (0,94%). Se concluye que la longitud de onda mas larga de
la banda L en comparacién con la banda C mejora la interaccién con la superficie y
la retrodispersion (especialmente en HV y HH), facilitando una delimitacion mas
precisa del area afectada por el IF, incluso bajo condiciones de humo o nubes.
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1. Introduccion

La Observaciéon de la Tierra mediante datos satelitales representa una
herramienta esencial para el monitoreo y andalisis de fendmenos naturales y
antrdpicos, gracias a su capacidad para capturar informacidn reflejada o emitida
desde la superficie terrestre en distintas regiones del espectro electromagnético
(CAMPBELL & WYNNE, 2011). Entre estas tecnologias, los sensores satelitales, tanto
pasivos como activos, han revolucionado la manera de estudiar y gestionar los
recursos naturales. Mientras que los sensores pasivos dependen de la energia solar
para medir la radiacion reflejada, los sensores activos, como los de microondas,
emiten su propia energia, garantizando observaciones continuas bajo cualquier
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condicion atmosférica y durante las 24 horas del dia (LAVANDER & LAVANDER,
2015)(KIM, 2013). Estas caracteristicas hacen que los sistemas de Radar de
Apertura Sintética (SAR) sean especialmente valiosos en aplicaciones que
requieren una cobertura temporal y espacial constante, incluso en escenarios de
alta complejidad ambiental.

La tecnologia SAR ha demostrado su versatilidad en diversas dreas de
investigacidn, como silvicultura, agricultura, hidrologia, urbanismo y monitoreo de
infraestructura, permitiendo obtener datos precisos sobre variables biogeofisicas
(KUMAR et al.,, 2022). En particular, su aplicacién en el estudio de incendios
forestales ha ganado relevancia debido a la capacidad de estos sistemas para
registrar cambios en la retrodispersién antes, durante y después de los eventos de
fuego (HOEKMAN, 2001; DAGESTAD et al.,, 2012; DERAUW et al., 2020;TANASE et
al., 2010). Estos cambios estan relacionados con las propiedades de humedad del
suelo, la biomasa y las condiciones de la vegetacion, lo que permite identificar
areas afectadas y evaluar la severidad del dafio. Ademads, la combinacién de
diferentes bandas de frecuencia y polarizaciones ha demostrado ser efectiva para
discriminar entre tipos de combustibles, detectar focos activos y analizar la
recuperacion post-incendio (KURUM, 2015; BERNHARD et al., 2011; ALARCON-
AGUIRRE, 2022).

Una de las herramientas mds utilizadas en el andlisis de datos SAR es la
composicion RGB, que permite representar visualmente diferentes variables o
momentos temporales mediante los canales Rojo, Verde y Azul (PATRA et al., 2006).
Esta técnica ha sido ampliamente empleada en la deteccion de cambios,
combinando datos de coherencia e intensidad (AMITRANO et al., 2016; NAS et al.,,
2021) o utilizando informacién de retrodispersion obtenida en diferentes fechas
(BONDUR et al.,, 2023; MAFAZ & WELIKANNA, 2016; CIGNA et al., 2013). Los
sistemas SAR registran tanto la amplitud como la fase de los ecos retrodispersados
(LWIN, 2006). La intensidad, derivada del cuadrado de la amplitud, puede verse
influenciada por los parametros del sistema radar y las caracteristicas de los
objetivos terrestres (PAN & SHI, 2023; GE et al., 2019). Por su parte, la coherencia
permite analizar la correlacion entre dos imagenes, proporcionando informacién
clave sobre cambios en la superficie terrestre (WEI & SANWELL, 2010; ZEBKER &
VILLASENOR, 1992). Estas herramientas ofrecen una base sélida para el monitoreo
de eventos extremos como incendios forestales.

En este contexto, Chile sufrié en 2017 uno de los episodios de incendios forestales
mads devastadores de su historia, conocidos como los “megaincendios de 2017”.
Estos eventos, agravados por una prolongada sequia de ocho afios, condiciones
meteoroldgicas extremas y una acumulacion critica de material combustible,
arrasaron extensas areas de ecosistemas nativos y plantaciones forestales en la
zona central del pais (CASTILLO et al., 2019; GONZALEZ et al., 2020; DELABARRERA
&RUIZ, 2017). Entre ellos, el incendio denominado “Las Maquinas” se destacé por
su magnitud y el impacto econémico, social y ambiental que generd en la region
del Maule. Este fendmeno extremo, caracterizado por velocidades de propagacion
inusuales y una intensidad energética sin precedentes, fue clasificado como un
incendio de sexta generacién o “tormenta de fuego” (MICHELETTI et al., 2018;
BALOCCHI et al., 2020).

El uso de tecnologia SAR en el estudio de incendios como “Las Maquinas” no solo
facilita el andlisis de dreas quemadas, sino que también permite evaluar el impacto
en diferentes tipos de vegetacion, incluyendo Bosque Esclerofilo, Bosque Espinoso
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y Bosque Caducifolio, tipicos de la region (VALENCIA et al., 2018; DELARD et al,,
1998; SANTELICES et al., 2022; MUNOZ & SANMARTIN, 2013). Ademds, la
integracion de datos de sensores SAR como Sentinel-1 y ALOS-2 ofrece una
oportunidad unica para desarrollar analisis temporales que abarcan desde el pre-
evento hasta el post-evento, empleando técnicas avanzadas como composiciones
RGB y procesamiento InSAR (SHIMADA & OSAWA, 2012; KANKAKU et al., 2015;
NATSUAKI et al, 2016; TORRES, et al, 2012). Estas herramientas son
fundamentales para mejorar nuestra comprension del impacto de los incendios en
los ecosistemas y para disefiar estrategias de mitigacién mds efectivas.
2. Objetivos

Este estudio tiene como objetivo principal evaluar la capacidad de los datos SAR
para caracterizar y monitorear el impacto del incendio forestal “Las Maquinas” en
la region del Maule. Mediante el andlisis combinado de datos de intensidad y
coherencia obtenidos de los satélites ALOS-2 y Sentinel-1, se busca identificar
patrones de cambio en la cobertura terrestre y analizar las diferencias en los
mecanismos de dispersion asociados al evento, contribuyendo asi a un
entendimiento mds profundo de los procesos asociados a los incendios forestales.

3. Metodologia

3.1 Area de estudio

El 4rea de estudio se centrd a la region del Maule, Chile, especificamente al sector
afectado por el incendio forestal “Las Maquinas” (Figura 1) del afio 2017. Este
evento impactd a las comunas de Constitucién, Pencahue, Empedrado, San Javier,
Chanco y Cauquenes. El clima de esta region es tipicamente mediterrdneo, con una
temperatura media anual de 13,7 °C (méaxima en enero de 24,8 °C y minima en julio
de 5,9 °C) (SANTELICES et al, 2022). La Figura 1 presenta el poligono oficial
delimitado por CONAF (Corporacion Nacional Forestal, Chile), que ilustra el
alcance del incendio forestal “Las Maquinas”. El tipo de vegetacion que predomina
en el drea afectada corresponde a Bosque Espinoso, Bosque Esclerdfilo y Bosque
Caducifolio (VALENCIA et al., 2018; DELARD et al., 1998; MUNOZ & SANMARTIN
2013; LUEBERT & PLISCOFF, 2017; FAUNDEZ et al., 2017; RODRIGUEZ et al., 2018;
BUCHNER et al., 2018; SANTELICES et al., 2020).
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Figura 1. Area de estudio incendio forestal “Las Mdquinas”, Maule, Chile

3.2. Adquisicion de datos

Los datos empleados en este estudio incluyen imagenes satelitales del Advanced
Land Observing Satellite-2 (ALOS-“DAICHI-2”), lanzado el 24 de mayo de 2014
desde el Centro Espacial Tanegashima mediante el cohete H-IIA (SHIMADA &
OSAWA, 2012; KANKAKU et al.,, 2015). Este satélite presenta un ciclo de revisita
frecuente de 14 dias en ciertas zonas, lo que representa una mejora significativa
respecto a su predecesor, el ALOS, cuyo ciclo era de 46 dias (NATSUAKI et al., 2016).

Sin embargo, la frecuencia de revisita depende de la disponibilidad especifica para
cada 4rea geografica.

También se utilizaron datos de los satélites Sentinel-1A y Sentinel-1B, parte de
una mision SAR en banda C desarrollada dentro del programa Copernicus. Estos
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satélites fueron lanzados en abril de 2014 y 2016 respectivamente, y ofrecen un
C \) tiempo de revisita de hasta 6 dias (MARIN et al., 2020; FERNANDEZ-GUISURAGA et
D al.,, 2022). Para este andlisis, se empled el modo de adquisiciéon Interferometric
";:;;‘L 16-72‘(; Wide Swath (IW), uno de los cuatro modos disponibles en Sentinel-1. Este modo
GIJON | JUNIO utiliza el esquema TOPS SAR, que subdivide el drea en tres subfranjas predefinidas
(IW1, IW2 e IW3), cada una compuesta por una serie de rafagas. Este disefio
permite una cobertura terrestre de 250 km en la direccidn transversal a la

trayectoria, con una resolucion espacial de 5 x 20 m (TORRES et al., 2012).

En total, se descargaron dos imagenes del ALOS-2 en modo ScanSAR y dos
imagenes de Sentinel-1, seleccionando aquellas fechas que fueran similares entre
si (Tabla 1) y que soélo difieran por algunos dias. Adicionalmente, para Sentinel-1 se
utilizd tunicamente el modo de adquisicién descendente, ya que el modo
ascendente solo estaba disponible en polarizacion simple (VV).

Tabla 1. Detalle de las imagenes radar adquiridas.

ALOS-2 Descendente 12-1-2017 HH/HV
6-4-2017
Sentinel-1 15-1-2017 VV/VH
21-4-2017

El preprocesamiento y procesamiento de los datos SAR e InSAR provenientes de
ALOS-2 se llevé a cabo utilizando el AMSTer Software (DERAUW et al., 2020,
D'OREYE et al. 2021, SAMSONOV, 2019). Para la clasificacion supervisada basada en
pixeles y su posterior validacién, se emplearon el software QGIS (QGIS Geographic
Information System, Open Source Geospatial Foundation Project) (QGIS, 2009) y el
lenguaje de programacion R, utilizando el paquete "caret", disefiado para el
procesamiento y evaluacién de clasificaciones supervisadas basadas en pixeles (R
CORE TEAM, 2024), (KUHN, 2008).

3.3. Composicién RGB: Intensidad + Coherencia

La intensidad (Int) corresponde a la informacién derivada de la amplitud de las
ondas retrodispersadas. En términos matematicos, este valor de intensidad se
calcula como el cuadrado de la amplitud registrada en la imagen (MARTINEZ &
MARCHAND, 2011; NATSUI et al., 2021; CLOSSON & MILISAVL]JEVIC, 2017; SCHULT
et al., 1988).

Por otro lado, la coherencia es una medida de la calidad de la fase interferométrica
que permite definir la correlacion entre dos imdgenes SAR adquiridas
(BHATTACHARYA et al, 2011) mediante la informacién en la fase de dos pixeles,
que proporcionan valores en la coherencia en un rango de 0 a 1 (GENES & LOGAN,
2003). La pérdida de coherencia puede ser generada por dispersores inestables
como el viento en el follaje, cambios en la cobertura del suelo o cambios en las
propiedades dieléctricas (SEDZE et al., 2012). Desde un punto de vista matematico,
la coherencia o correlacién viene dada por (WEI & SANWELL, 2010):

\begin{align*}

s_{1} =c+n_{1}\

s {2} =c+n_{2}
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\end{align*}
S1=c+mn
S22 =cCc+n

donde: c es la parte correlacionada de la sefial, y n1 y n2 son el ruido no
correlacionado causado por factores de linea base, temporales, térmicos, de
rotacidén y otros factores desconocidos. Entonces, una correlaciéon entre dos
imagenes viene dada por (ZEBKER & VILLASENOR, 1992; JUNGKYO et al., 2016;
JACQUEMART & TIAMPO, 2020; SCOTT, et al., 2017):

\begin{align*}

\gamma = {\vert\langle s_{1} s_{2}*{\astH\rangle\vert\over\sqrt{\langle s_{1} s_{1}
M\astH\rangle \langle s_{2} s_{2}*{\ast}\rangle}}

\end{align*}

- [(s153)]
\{(s157)(8257)

donde: s* es el conjugado complejo de s, y denota el promedio del conjunto.

Una vez calculada la intensidad y la amplitud, se realiz6 la composicion de la capa
raster pre-evento (PRE) y la post-evento (POST), de la siguiente manera: R: PRE, G:
POS y B: Coh.

3.4. Clasificacion supervisada basa en pixel

Posteriormente, se generd la composicion Intensidad + Coh, y se delinearon
poligonos de entrenamiento en QGIS para llevar a cabo una Clasificacion
Supervisada basada en Pixeles (MANCINI et al., 2024; ZARAZA, 2020), empleando el
modelo Random Forest (RF) a través del paquete R caret (FEYISA, 2020; FILIPPA et
al., 2022; MATE]CfKOVA et al,, 2024). El modelo RF utiliza dos parametros clave
(ZHOU et al., 2021): (1) mtry, que representa el numero de variables predictoras
utilizadas para dividir los datos en cada nodo; y (2) ntree, que corresponde al
numero total de arboles generados durante la ejecucion del modelo. Esta
metodologia permite identificar y segmentar, en formato raster, las dreas afectadas
por el Incendio Forestal. La seleccidon del tamafio total de las muestras por clase se
realizd siguiendo recomendaciones de estudios de teledeteccion que consideran el
area total del mapa analizado (CONGALTON & GREEN, 2019; CONGALTON &
GREEN, 2009; FOODY, 2009). En este contexto, se definieron tres clases principales:
Incendio Forestal (IF), Vegetacidon (VG) y Suelo Desnudo (SD), descritas en la Tabla
2.

Tabla 2. Tamafio de muestra por clase Incendio Forestal (IF), Vegetacion (VG) y Suelo
Desnudo (SD).
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Posteriormente, los datos de clasificacién fueron convertidos a formato vectorial
(.shp) usando el software QGIS con el objetivo de calcular la superficie en hectareas
(ha) para las combinaciones de polarizacion HH, HV, VV y VH (Intensidad + Coh).

3.5. Evaluacion de precision

Se utilizaron un total de 500 puntos aleatorios para la evaluacidn de precision,
empleando una matriz de confusién, con un rango de entre 75 y 100 puntos
evaluados por clase en mapas de mayor complejidad o de &areas extensas
(CONGALTON & GREEN, 2009). Los resultados obtenidos se validaron utilizando la
precision general, dos métricas ampliamente reconocidas en estudios de
teledeteccion para clasificaciones supervisadas (AKAR & GUNGOR, 2012;
KULKARNI & LOWE, 2016; SEKERTEKIN et al., 2017; CHETAN et al,, 2017; BALU,
2019; NASIRI et al., 2023).

La precision global, una estadistica descriptiva mas simple, se calcula dividiendo
el total de clasificaciones correctas (suma de los elementos diagonales) entre el
numero total de pixeles en la matriz de confusion (CONGALTON, 1991). Esta
métrica se obtiene mediante la siguiente formula (MAXWELL & WARNER, 2020;
ISLAMI et al., 2022):

\begin{align*}

\text{Precisién global} = \frac{\text{Numero de muestras clasificadas
correctamente}}{\text{Numero total de muestras}}

\end{align*}

Nimero de muestras clasificadas correctamente

Precision global = ,
Nimero total de muestras

4. Resultados
4.1. Composicion RGB: HH+Coh, HV+Coh, VV+Cohy VH+Coh

La Figura 2 muestra visualmente la composiciéon RGB para Intensidad + Coh (HH),
Intensidad + Coh (HV), Intensidad + Coh (VV) e Intensidad + Coh (VH)
representados por las letras A, B, Cy D, respectivamente.
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Figura 2. Resultado composicion RGB de polarizacion: A) HH, B) HV, C) VVy D) VH.

Es importante destacar que, de estos cuatro resultados, solo las polarizaciones HH
y HV mostraron una similitud precisa con respecto al poligono oficial generado por
CONAF para el incendio “Las Madquinas”, debido principalmente a las
caracteristicas de la longitud de onda L utilizada por ALOS-2.

4.2. Clasificacion supervisada basada en pixel

La Figura 3 presenta el resultado vectorial de la categoria IF obtenido mediante la
Clasificacion Supervisada Basada en Pixeles, donde se aprecia con mayor claridad
la delimitacién del area afectada por el incendio forestal. La mayor superficie
afectada corresponde a la polarizacion HH, con 116.066 ha, seguida de la
polarizacion HV, con 100.657 ha. Posteriormente, la polarizacion VV registro 53.652
ha, mientras que la polarizacion VH mostré la menor superficie afectada, con
48.900 ha.
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Figura 3. Resultado clasificacion supervisada basada en pixel de polarizacion: A) HH,
B)HV,C) VVyD)HV.

Por otro lzdo, al momento de realizar la evaluacion de Precision (tabla 3) la
composicion RGB que presentdé mejores resultados en la evaluacién fue POL HH.
Luego continua la polarizaciéon VV seguido de la polarizacion HV. Finalmente, el
que present6 una menor exactitud fue VH.

Tabla 3. Métricas de precision para cada una de las clasificaciones

Clasificacién Exactitud
POL HH 0,93
POL HV 0,92
POL VV 0,83

POL VH 0,85




e
92 CONGRESC
FORESTAL ESPANOL
2025 |16-20
GIJON | JUNIO

MT 6: FUEGO Y OTROS RIESGOS ABIOTICOS

Asi mismo, la Figura 4, muestra los intervalos de confianza para cada banda HH,
HV, VV y VH con respecto a su precisién. Los resultados de los intervalos de
confianza demuestran que el mejor comportamiento en el rango mostrado
corresponde a HH (0.88-0.98) y HV 0.88-0.94 de banda L, resultando las mas
adecuadas para este estudio, en comparacién con las polarizaciones de banda C,
VV (0.820-0.850) y VH (0.835-0.865).

Intervalo de Confianza 95% - Precision General (HH) Intervalo de Confianza 95% - Precision General (HV)
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Figura 4. Intervalos de confianza para las polarizaciones HH, HV, VV'y VH.
5. Discusion

Diversos estudios han demostrado la utilidad de los satélites SAR para el
monitoreo de incendios forestales, particularmente en la delimitacién de &areas
quemadas y la evaluacidn de impactos mediante el uso de diferentes
polarizaciones y andlisis de coherencia (FERNANDEZ-GUISURAGA, 2022;
CHELANGAT & CHANG, 2020). Las evaluaciones de precisién en clasificaciones
basadas en tecnologia SAR son fundamentales para garantizar la fiabilidad de los
resultados, permitiendo ademds explorar como las distintas polarizaciones y su
combinacién ofrecen perspectivas complementarias. Recientemente, se ha
destacado que el uso de multiples polarizaciones y longitudes de onda, como las
disponibles en ALOS-2 (HH y HV) y Sentinel-1 (VV y VH), mejora significativamente
la caracterizacion de las dreas afectadas (ABDIKAN et al., 2022; ZHANG et al., 2024).
Los resultados del estudio subrayan la superioridad de la polarizacién HH
combinada con coherencia (HH+Coh) para detectar dreas afectadas por incendios
forestales. Esta polarizacién mostré mayor sensibilidad hacia vegetacion baja y
suelos expuestos, identificando 7.649 ha més de superficie quemada en
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comparacion con HV+Coh, que se orienta principalmente hacia estructuras
verticales como arboles de gran tamafio. Esta diferencia refleja las caracteristicas
de la vegetacion afectada y sugiere que gran parte de la zona estudiada
experiment6 una destruccion total, con drboles caidos y ramas quemadas. Estos
cambios incrementaron significativamente la retrodispersion en la polarizacién
HH, permitiendo capturar con mayor precision las condiciones del terreno y los
cambios provocados por el fuego. Sin embargo, la combinacién de multiples
polarizaciones y parametros, como la intensidad y la coherencia, resulta
fundamental para obtener una perspectiva mas robusta en el monitoreo de
incendios forestales.

El andlisis de delimitacidon de zonas afectadas mostré que las polarizaciones HH y
HV de ALOS-2 y VV y VH de Sentinel-1 presentan diferencias en la cantidad de
pixeles que identifican correctamente las dreas impactadas. No obstante, todas
lograron una delimitacién adecuada en comparacion con el poligono oficial
proporcionado por CONAF. Este comportamiento puede atribuirse a las
caracteristicas de interaccidn de las ondas SAR con la vegetacion y el suelo, donde
la banda L (ALOS-2) destaca por su capacidad para penetrar en dreas densamente
vegetadas, mientras que la banda C (Sentinel-1) ofrece una resolucién temporal
mas alta, aunque con limitaciones en resolucién espacial (BALLING et al., 2024;
FERNANDEZ-GUISURAGA et al., 2022). La banda L, gracias a su mayor longitud de
onda, facilita una penetraciéon mas profunda en el dosel forestal, proporcionando
datos valiosos sobre capas internas como ramas y troncos, e incluso sobre el suelo
desnudo. En contraste, las bandas X o C, de menor longitud de onda, suelen
limitarse a la caracterizacion de las copas de los arboles.

Adicionalmente, la combinacion de parametros como la intensidad y la coherencia
en longitudes de onda larga (banda L) mejora la delimitacion de areas afectadas
(ABDIKAN et al., 2022). Esto es relevante considerando que la resolucién espacial
de ALOS-2 en modo ScanSAR (100 m) permite una cobertura extensa por
adquisicién, aunque con menor resolucién temporal comparada con Sentinel-1
(ZHANG et al., 2024). Mientras que Sentinel-1 ofrece imagenes cada 12 a 24 dias,
ALOS-2 puede tener intervalos de meses segun la ubicacién geografica (YANAGIYA
& FURUYA, 2020).

Estudios recientes evidencian la efectividad de combinar intensidad y coherencia
para la delimitacidn de incendios, mejorando la precisién en etapas previas y
posteriores al evento (ZHANG et al., 2019; MILLIN-CHALABI et al., 2014; RYKHUS &
LU, 2011). Por ejemplo, la pérdida masiva de coherencia en la polarizacién VV
puede utilizarse para clasificar imdgenes y estimar dafios en zonas afectadas
(HRYSIEWICZ et al., 2023). Estos hallazgos sugieren que los productos SAR-InSAR
no solo son utiles para el monitoreo post-evento, sino que también podrian
integrarse en sistemas de alerta temprana (MICHAELIDES et al., 2024).

Aunque la tecnologia SAR tiene ventajas clave, como su independencia de
condiciones atmosféricas adversas (humo o nubes), enfrenta limitaciones, como la
menor resolucidén temporal de ALOS-2. Por otro lado, los sensores épticos, como
Sentinel-2, ofrecen mayor frecuencia temporal, pero su efectividad se ve
comprometida por la cobertura de humo durante incendios (ejemplo ilustrado en
la Figura 4 con el incendio "Las Maquinas", 2017).
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Figura 5. Ejemplo de monitoreo con Sentinel 2 L2A en incendio forestal “Las
Maquinas”, con fecha del 29 de enero de 2017

A pesar de estas limitaciones, la integracion de datos SAR-INSAR con imagenes
Opticas representa un enfoque prometedor para mejorar la deteccion, delimitacion
y monitoreo de incendios forestales. Este enfoque combinado no solo ofrece una
perspectiva mas robusta para la gestion de desastres, sino que también abre
nuevas oportunidades para el desarrollo de herramientas predictivas y de
monitoreo multitemporal mas efectivas.

6. Conclusiones

La percepcidon remota activa mediante tecnologia SAR se consolida como una
herramienta crucial para el monitoreo de incendios forestales, especialmente en
escenarios donde las condiciones atmosféricas adversas, como la presencia de
humo o nubes, limitan la efectividad de los sensores pasivos. Su capacidad para
delimitar dreas afectadas, caracterizar el impacto del fuego y proporcionar datos
continuos bajo condiciones variables refuerza su relevancia en la gestién de
desastres. Este estudio evidencia que el potencial del SAR se amplifica mediante el
uso de diferentes longitudes de onda, polarizaciones y frecuencias, 1o que permite
analizar de manera integral los mecanismos superficiales que interactiian con este
tipo de sensores activos. El empleo de polarizaciones multiples, como el Dual Pol
analizado aquli, ofrece perspectivas complementarias al permitir explorar cdmo los
pardmetros de retrodispersion y coherencia capturan las caracteristicas
estructurales y dindmicas de las areas forestales.
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